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IMPLEMENTACION DE UNA RED NEURAL
PARA ESTILOS COGNITIVOS Y DE APRENDIZAJE:
IMPLICACIONES EDUCATIVAS

Neural net implementation to recognize cognitive
and learning styles: Educational implications

Victor Manuel Padilla Montemayor
y Ernesto Octavio Lopez Ramirez
Universidad Autonoma de Nuevo Leon!

RESUMEN

Se obtuvieron los indicadores de estilos cognitivo y de aprendizaje de 67 estu-
diantes universitarios con el propdsito de entrenar una red neural de propaga-
cion hacia atras que predijera dichos estilos. Se aplicaron cinco inventarios de
estilos cognitivos y de aprendizaje para analizar si la red neural podia conver-
gir en una solucién unica. La informacion obtenida se utiliz6 para alimentar
una red neural de tres capas de procesamiento con diferente cantidad de neu-
ronas. Se encontré que la red puede predecir los indices de estilos y que la
categorizacion de estos no pertenece a los problemas no polinomiales al irse
incrementando la cantidad de participantes. Se analiza la manera en que lo
anterior permitira procesar indices de clasificacion de estilos cognitivos y de
aprendizaje en forma automatica en un sistema de instruccion en linea que
relacione los estilos con el impacto a nivel de aprendizaje significativo.

Indicadores: Estilos cognitivos; Estilos de aprendizaje; Red neural; Instruccion en
linea; Aprendizaje significativo.

ABSTRACT

Cognitive and learning styles indicators from 67 students were obtained in
order to train a back propagation neural net to recognize them. Five cogni-
tive and learning styles inventories were applied in order to see if the neural
net could converge into a unique solution. Results showed that a unique so-
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lution is possible after training. This indicates that redundant information
comes from the different inventories that can be eliminated to have an unique
profile. Implications for educational settings and online learning are dis-
cussed.

Keywords: Cognitive styles; Learning styles; Neural net; On-line instruction; Mea-
ningful learning.

La ensenanza a distancia (Moore y Anderson, 2003) implica una rede-
finicion de los roles profesor-estudiante, siendo este ultimo el eje fun-
damental del proceso; ahora se habla de una ensenanza centrada en
el estudiante, quien realizara la mayor parte de la tarea en su propio
recinto o ambito educacional. Las caracteristicas de este nuevo rol
para el estudiante involucran que sea responsable de su proceso de
aprendizaje, a la vez que activo, independiente y auténomo; asuma
iniciativas que enriquecen sus aprendizajes; desarrolle habilidades
reflexivas y criticas; busque informacion necesaria para sus estudios;
genere su propio conocimiento; interactue con los contenidos de su
curso a través de la tecnologia; realice trabajos con sus companeros, y
solicite asesoria al maestro cuando la requiera.

ESTILOS COGNITIVOS Y DE APRENDIZAJE

Hablar de las caracteristicas y del rol del estudiante necesariamente
lleva a la cuestion de las diferencias individuales y a hablar de los es-
tilos cognitivos y de aprendizaje. Una cuestion que ha interesado a los
investigadores es la relacion entre los estilos cognitivos y de aprendi-
zaje de los estudiantes con su desempeno en los cursos en linea. La
pregunta que se hacen los investigadores es si existen diferencias en
los estilos cognitivos y de aprendizaje entre los estudiantes que se ma-
triculan en un curso a distancia y sus contrapartes en cursos tradi-
cionales. La pregunta, sin importar la forma en que se conteste, con-
tiene informacion estratégica para cualquier interesado en el éxito aca-
démico. Si no hay diferencias en los estilos de aprendizaje, entonces
los profesores pueden transferir las mismas actividades de ensenanza-
aprendizaje que han usado con éxito en el salon de clases a las situa-
ciones de educacion a distancia, esperando obtener los mismos resul-
tados. Pero si hay diferencias, entonces debe usarse la informacion de
los estilos de aprendizaje como una ayuda para planear, preparar y
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presentar los materiales y actividades de la educacion a distancia. Es-
ta ultima opcion es la que ha venido ganando terreno. Actualmente,
existe la tendencia a medir los estilos de aprendizaje, y, en funcion de
estos, retroalimentar al estudiante acerca de las posibilidades de éxito
que tiene en este tipo de cursos, o bien crear modulos con soportes
especiales para cierto tipo de estilos (Terrell, 2005).

Al revisar la literatura sobre los estilos de aprendizaje tratando
de rastrear sus comienzos, se hallé que algunos autores sugieren que
su origen radica en la psicologia cognitiva, aunque pueden encontrarse
algunos antecedentes en la literatura clasica griega (Vernon, 1973).
Martinsen (1994) hace referencia a que la concepcion de James (1890)
sobre las diferencias individuales contribuyé a la creacion del construc-
to de estilos. Rayner y Riding (1997), a su vez, senalan a Barlett (1932)
como un precursor de la investigacion sobre diferencias individuales
en la cognicion. Por ultimo, Grigerenko y Sternberg (19995) le atribuyen
a Allport (1937), la creacion del constructo estilo asociado con la cogni-
cion cuando desarrollo la idea de “estilos de vida”.

Dunn y Dunn (1992) se refieren al estilo de aprendizaje como “la
forma en la cual cada persona absorbe y retiene informacion y/o habili-
dades”. El estilo se refiere a la forma en la cual cada individuo colec-
ciona, organiza y transforma la informacion. Entre otras cosas, el es-
tilo influye en las areas en que las personas aprenden mejor, el tipo
de temas que quieren aprender y la manera en que se enfrentan a la
situacion de aprendizaje. En un metaanalisis (Kiely, 2005) de las pu-
blicaciones realizadas entre 1980 y 2000 utilizando el modelo de esti-
los de aprendizaje de Dunn y Dunn (1993, 1999), se ha encontrado que
la instruccion basada en los estilos de aprendizaje incrementa el logro
académico o mejora las actitudes hacia el aprendizaje.

Para Kolb (1984), las personas tienden a exhibir diferentes esti-
los de aprendizaje basados en habitos desarrollados durante su ciclo
de vida. Estos estilos se manifiestan como preferencias por ciertas for-
mas especificas de actividades de aprendizaje. Los trabajos de Kolb y
Kolb (2005) se han aplicado en el ambito educativo bajo el rubro de
“aprendizaje experiencial” e introduciendo el concepto de “espacios de
aprendizaje” como una forma de incrementar el aprendizaje de los
alumnos.
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El estilo de aprendizaje es la forma en que la persona se con-
centra, procesa, internaliza y recuerda informacion o habilidades aca-
démicas nuevas. Los estilos varian con la edad, nivel de éxito, cultu-
ra, preferencia por el procesamiento global o analitico y género. Un esti-
lo de aprendizaje, segan Lopez (2001), implica que el ser humano
haga uso de las facultades cognitivas, pero no necesariamente un
estilo cognitivo implica un estilo de aprendizaje, ni tampoco una es-
trategia de aprendizaje y un estilo de aprendizaje son lo mismo; seha-
la a las primeras como ajenas a los estilos ya que son usadas como
herramientas por los humanos para el aprendizaje, no como formas
de estilo de aprendizaje. El estilo cognitivo hace referencia a tenden-
cias, mientras que el estilo de aprendizaje alude a preferencias.

De acuerdo con Dunn, Beaudry y Klavas (1989), existen cuatro
dimensiones para el estudio de los estilos de aprendizaje: cognitiva,
afectiva, fisiologica y psicolégica. La primera se refiere al estilo cogni-
tivo de aprendizaje que tiene que ver con los habitos de procesamien-
to de informacion y representa la forma tipica en que el sujeto perci-
be, piensa, soluciona problemas, recuerda y se relaciona con otros. La
segunda dimension involucra aspectos de personalidad, como ansie-
dad, frustracion, atenciéon, emocion, motivacion, incentivo, curiosidad y
fastidio. La tercera describe caracteristicas de aprendizaje relacionadas
con conductas del cuerpo humano; son modos de respuesta basados
en cuestiones biolégicas relacionados con diferencias sexuales, nutri-
cion y salud personal, asi como reacciones al medio ambiente fisico;
este estilo esta relacionado con el sentido que mas se utiliza para
aprender (audicion, vision, o movimiento). La ultima dimension ana-
liza la manera en que la fuerza interna y la individualidad afectan el
aprendizaje del individuo.

Sadler-Smith (1997) también hace una categorizacion de la for-
ma en que se estudian los estilos de aprendizaje y algunos de los au-
tores que se ubican en cada categoria: elementos cognitivos de la per-
sonalidad (Witkin y Goodenough [1981]; Witkin, Moore, Goodenough
y Cox [1977]; Riding y Cheema [1991]), procesamiento de la informa-
cion (Kolb [1984]; Honey y Mumford [1992]), aproximaciones al estu-
dio (Entwistle y Tait [1994]) y preferencias instruccionales (Riechmann
y Grasha [1974]).

Los elementos cognitivos se refieren a la preferencia por la in-
dependencia o dependencia de campo. El procesamiento de la informa-
cion esta relacionado con el modelo de Kolb (1984) sobre el ciclo de
aprendizaje experiencial y sus estilos de aprendizaje asociados (con-
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vergente, divergente, acomodador y asimilador), o los estilos activo, re-
flexivo, tedrico y pragmatico sugeridos por Honey y Mumford (1992). Las
aproximaciones al estudio tratan el estilo de aprendizaje como las fun-
ciones y procesos que se pueden ubicar en un punto intermedio entre
las preferencias cognitivas e instruccionales, y, por ultimo, las prefe-
rencias instruccionales son evaluadas por inventarios como el de
Riechmann y Grasha (1974) y Grasha y Yangarber-Hicks (2000), que
miden tres dimensiones bipolares (dependiente vs. independiente, parti-
cipativo vs. no participativo y colaborativo vs. competitivo)

Hay actualmente una gran diversidad de elementos considerados
como pruebas de los estilos de aprendizaje que utilizan modelos bipo-
lares, aunque autores como Murray-Harvey (1994) sugieren modelos
multidimensionales de los estilos de aprendizaje para acomodar todos
los factores considerados en una forma holisitica.

Bokoros y Golsdtein (1992) han llevado a cabo analisis compara-
tivos de distintos instrumentos de medicion de los estilos de apren-
dizaje, como el indicador de tipos de Myers-Briggs (MBTI), el delineador
de estilos de Gregorc (GSD), el indicador de estilo de decisiéon (DSI), el
inventario de estilo de aprendizaje de Kolb (LSI) y el estilo de vida (LFS).
Dichos autores concluyen que los cinco instrumentos convergen en tres
dimensiones bipolares: introversion/extroversion, sensaciéon/intuicion
y pensamiento/sentimiento. Lo anterior los lleva a proponer la simpli-
ficacion de los instrumentos y a sugerir que las investigaciones deben
de centrarse en examinar las caracteristicas en comun entre las me-
didas psicologicas y sus implicaciones para los procesos psicologicos
subyacentes, en lugar de continuar con la proliferacion de instrumen-
tos de limitada aplicacion.

Si en realidad se piensa en proponer un sistema automatico de
educacion a distancia utilizando la Internet, es necesario comprender
que hay dos problemas a resolver cuando se habla de una ensenanza
centrada en el estudiante. El primero es encontrar un sistema de diag-
noéstico que sobrepase las limitaciones de usar evaluaciones de estilos
de aprendizaje y cognitivos de manera individual, ya que la mayoria de
los inventarios utilizados para medir los estilos se yuxtaponen o dejan
de lado lo que otros miden. Crear un sistema de diagnoéstico de este
tipo no implica desechar los que ya se tienen y elaborar otros nuevos.
Mas bien, se trata de instrumentar uno que aproveche el poder de clasi-
ficacion que cada inventario ofrece. Un sistema de este tipo debe ser
dinamico y capaz de aprehender las virtudes de uno y otros. Clasificado-
res de este tipo son hallados sobre todo en los sistemas de procesa-
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miento paralelo conexionistas (paracomputadores, transputadores y re-
des neurales). Las redes neurales en particular son sistemas expertos
que se han destacado por su poder de clasificacion de perfiles psicolo-
gicos o de diagnostico de enfermedad, en comparacion con otros siste-
mas conexionistas y con respecto al uso de inventarios tradicionales.
Por otra parte, se han publicado trabajos que apoyan una ligera supe-
rioridad de las redes neurales sobre las técnicas estadisticas en cuan-
to a su capacidad de predecir y clasificar (Garson, 1991; Huang y
Lippman, 1987; Kay y Titterington, 2000; White, 1994).

Desde el punto de vista de la estadistica multivariada, el proce-
so de reduccion de datos y extraccion de componentes para la clasifi-
cacion ha mostrado que las redes neurales son una excelente herra-
mienta estadistica para estos propositos (Hair, Anderson, Tatham y
Black, 1998). La utilizacion de la tecnologia computacional para crear
una red neural que clasifique los estilos facilitaria la tarea de aplicar
varios inventarios, toda vez que estos se reducirian si se pudiera
hallar un modelo de red neural que aprendiera a partir de las aplica-
ciones previas y predijera una gran cantidad de estilos sobre la base
de unos cuantos inventarios. Sin embargo, no existe en la actualidad
un estudio sobre la viabilidad de un proyecto de dicha magnitud.

Ademas, aun y cuando se demostrara que un sistema diagnos-
ticador conexionista dinamico de estilos pudiera ser instrumentado,
existe un segundo problema denominado “escalabilidad”. Aqui habria
que determinar si dicho sistema seria escalable al uso masivo de indi-
ces y de casos de clasificacion. Este tipo de problemas pertenece al am-
bito de los problemas teoricos computacionales de clasificar un siste-
ma como polinomial o no polinomial (Greenwood, 2001; Hemaspandra y
Ogihara, 2002; Wegener, 2005).

Lo anterior es importante porque ciertos sistemas que trabajan
eficientemente cuando la informacion a manejar es limitada, se compor-
tan en forma ineficiente y costosa al aumentarse la demanda computa-
cional del sistema.

A continuacién, se desglosa evidencia empirica de que ambos
problemas mencionados son aproximables en el ambito de los estilos
de aprendizaje.
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METODO

En el caso de los estilos cognitivos y de aprendizaje, una red neural
puede ser entrenada creando vectores de entrada con los indices de
clasificacion de los estilos provenientes de una gran variedad de ins-
trumentos al respecto, a fin de que dicha red se vuelva una experta
en reconocer y asociar patrones de estilo de procesamiento de una
gran variedad de individuos para que, basandose en dicha experiencia,
pueda clasificar con mayor éxito el estilo correspondiente a un indivi-
duo, con el consiguiente ahorro posterior que significa el que, en la eta-
pa de prueba de identificacion de estilo, s6lo baste con presentar al-
gunos de los indices utilizados para que den una solucién correcta. Lo
anterior tiene la ventaja de que un individuo que usa una plataforma
en linea Ginicamente tendra que contestar algunas preguntas para que
la red neural pueda clasificar su estilo cognitivo y de aprendizaje con
un alto grado de exactitud.

Las Figuras 1 y 2 muestran la arquitectura de dicha red.

Figura 1. Red neural utilizada en el estudio para clasificar estilos de apren-
dizaje. Abajo a la izquierda, la figura muestra el sistema de entra-
da (binario); arriba a la izquierda, la capa intermedia; arriba a la
derecha, la capa de salida, y abajo a la derecha, la capa de com-
paracion entre lo deseado y lo que se obtiene. El error se retro-
propaga hacia atras para ajustar los pesos de asociacién entre
capas a través de un algoritmo de aprendizaje MOM (minimizacién
de errores al cuadrado).
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Figura 2. Segunda red neural utilizada en el estudio para clasificar estilos
de aprendizaje. La figura muestra, abajo a la izquierda, el sistema
de entrada (numeérico); arriba a la izquierda, la capa intermedia;
arriba a la derecha, la capa de salida, y abajo a la derecha, la ca-
pa de comparacion entre lo deseado y lo que se obtiene. El error
se retropropaga hacia atras para ajustar los pesos de asociacion
entre capas a través de un algoritmo de aprendizaje MOM (minimi-
zacion de errores al cuadrado).

Participantes

Para la construccion de la red neural participaron 67 estudiantes de
la Facultad de Psicologia de la Universidad Auténoma de Nuevo Leén, a
quienes se aplicaron cinco inventarios de estilos cognitivos y de apren-
dizaje. La poblacion se constituyo de 50% de estudiantes de maestria,
30% de licenciatura y 20% de doctorado. El 55% de los participantes
estuvo constituido por mujeres.

Instrumentos

Para construir la red neural se utilizo el software Neurosolution 4 (red
neural grafica), que permite utilizar un categorizador para extraer los
factores de los estilos cognitivos y de aprendizaje y predecir con distin-
tos margenes de error. Para medir los estilos cognitivos y de aprendizaje
se utilizaron los siguientes inventarios:
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Gregorc. El delineador de estilos de Gregorc consta de 15 pregun-
tas con cuatro incisos cada una; mide los estilos concreto secuencial,
abstracto secuencial, abstracto al azar y concreto al azar.

Kolb LSI Utiliza 48 preguntas que se califican del 4 al 1 en fun-
cion de qué tanto se asemejan a coOmo e€s uno, y asimismo mide los
estilos acomodador, divergente, asimilador y convergente.

Felder ILS. Instrumento con 44 preguntas con dos opciones de
respuesta; mide los estilos activo-reflexivo, sensitivo-intuitivo, visual-
verbal y secuencial-global.

Grasha. Utiliza 60 preguntas con dos opciones de respuesta; mi-
de los estilos independiente-apatico, colaborador-dependiente y compe-
titivo-participativo.

Keirsey. Utiliza 70 preguntas con dos opciones de respuesta; mi-
de los estilos extrovertido-introvertido, intuitivo-sensitivo, pensamiento-
sentimiento y juicio-percepcion, a la vez que proporciona un subtipo
entre abstractos y concretos.

Las areas y aspectos que miden los instrumentos anteriores se
pueden observar en la siguiente matriz:

Autor Teoria Inventario |Procesamiento |Percepcion |Personalidad| Factores
cognitivo sociales
Gregorc |Preferencias Style X
de aprendizaje |Delineator
Kolb Estilos Learning Sty-
L X X
de aprendizaje [les Inventory
Felder |Estilos Index of Lear- X X
de aprendizaje ning Styles
Grasha |[Estilos GRSLSS
. . X X
de interaccion
Keirsey [Temperamentos|Character x x x X
Sorter
Procedimiento

Para construir la red neural, se establecio una etapa de aprendizaje
de estilos y una etapa de prueba de reconocimiento de estilos. En la pri-
mera etapa se aplicaron los cinco inventarios a los participantes para
obtener los indices de los diferentes estilos, y, después, se procedio a
codificar los resultados de los inventarios en un vector por sujeto;
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dicho vector tenia incluida la informacion del estilo del participante
en las diferentes pruebas; esto es, hubo un vector de cinco indices de
estilo, a razéon de uno por cada inventario.

Se crearon dos redes neurales, una alimentada con los valores
binarios de todos los puntajes obtenidos de los inventarios, incluidos
los estilos principales, y una segunda red alimentada sé6lo con los va-
lores numéricos de los estilos principales.

Por su parte, la primera red neural se instrumento6 de la siguiente
forma: Se construy6 un sistema de tres capas de procesamiento, consti-
tuyéndose la primera capa de 175 elementos, la intermedia de 89 y la
tercera de 175; la informacion se propagd de la entrada a la salida y
retropropagé un error de aprendizaje hacia atras con el propésito de
lograr modificacion sinaptica que permitiera a la red converger en una
solucion ideal para el reconocimiento de estilos. La forma en como la
red produce el error de reconocimiento ocurre a través de un compara-
dor de la respuesta que da la red ante un estimulo contra una res-
puesta deseada. La regla de aprendizaje utilizada en la modificacion
sinaptica fue mediante las constantes de aprendizaje de gradientes
descendientes para minimizar error (NeuroDimensions, 2003). Para la
construccion de la segunda red neural se utilizo el mismo procedimien-
to empleado en la primera, pero con diferencias en la cantidad de
elementos, los cuales se redujeron a seis en las tres capas.

Una vez entrenadas las redes, se procedié a una etapa de prueba
en la que se presentaron los estimulos para observar si las redes eran
capaces de reconocer los estimulos aprendidos.

Para evaluar si la red era escalable, se procedié a presentar tres
grupos de estimulos en cantidad creciente y a registrar el error de re-
conocimiento segun el incremento de estimulos. Lo anterior se hizo para
determinar si no era un toy problem, es decir, que so6lo funcionara con
cantidades pequenas de demanda computacional.

RESULTADOS

La Figura 3 muestra como la tasa de error de reconocimiento de la pri-
mera red, después de 2,000 presentaciones del grupo de estimulos, pa-
s6 de 0.16 a 0.0035, lo que indica que, al menos para cinco inventarios



ENSENANZA E INVESTIGACION EN PSICOLOGIA VOL. 11, NUM. 2: 239-254 JUL|0O-DICIEMBRE, 2006

de estilos, la red neural converge en una solucion de reconocimiento de
los indices de estilos y de todos los puntajes representados en cada
vector de estimulo.

Figura 3. Error de reconocimiento de la primer red en la etapa de aprendiza-
je sobre los indices de estilos de aprendizaje de los estudiantes.

tean Sguared Error (T)

Error
o

1 201 501 801 1101 1401 1701
Ensayos

La Figura 4 muestra los resultados producidos por la segunda red des-
pués de 1,000 ensayos con estimulos numeéricos (no codificados a bi-
nario) de seis categorias principales de estilos; la red produce una ta-
sa de error de 0.0014 al converger en una solucion. Se observa que el
problema de reconocimiento también converge en una solucion.

Figura 4. Error de reconocimiento de la segunda red neural.
—nMean Squared Error (T)

—DMdean Squared Error (TY)
0.5

11 281 401 551 701 es1
Ensayos
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La Tabla 1 muestra las diferencias en error entre los estilos predichos
por la segunda red y los que realmente obtuvieron los sujetos. Es im-
portante mencionar aqui que la arquitectura de la red requiere una ma-
yor cantidad de casos para mejorar el nivel de exactitud de la prediccion.

Tabla 1. Resultados de la segunda red entre la prediccion y lo real para dife-
rentes pruebas de estilos de aprendizaje.

Out | Des | Out | Des | Out | Des | Out | Des | Out | Des | Out | Des
KE KE T1 T1 TF TF TG TG TK TK | TGA TGA
6 6 3 3 4 ) 7 7 1 2 2 2
10 9 2 2 14 13 3 3 2 2 ) )
6 5 3 4 17 17 2 2 1 1 2 2
6 6 3 3 15 14 5 S 3 3 S S
3 3 2 2 10 10 5 ) 3 3 2 2
6 6 3 3 2 2 3 3 3 3 2 2
2 2 1 1 20 20 4 S 1 1 2 2
10 11 3 3 16 17 4 3 4 4 S S
6 6 3 3 14 14 3 3 4 4 5 5
6 6 3 3 2 2 2 2 4 4 6 6
5 5 3 4 2 2 7 6 1 1 3 3
3 3 2 2 13 12 3 3 1 1 ) )

Out = Predicho; Des = Deseado; KE = Tipos de Keirsey; T1 = Subclasificacion Keirsey; TF = Tipos de Felder;
TG = Tipos Gregorc; TK = Tipos Kolb; TGA = Tipos Grasha.

La Figura 5 muestra el comportamiento de las redes neurales des-
pués del analisis de escalamiento cuando se entrenaron con un ter-
cio, dos tercios y la totalidad de los estimulos. Se observa un incre-
mento polinomial del error en el caso de la primera y un manteni-
miento en el caso de la segunda.

Figura 5. Error de reconocimiento de las dos redes cuando se entrenan con
un tercio, dos tercios y el total de casos.

.l i

Red Neural # 1 Red MNeural # 2
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DISCUSION

Los resultados obtenidos por los dos tipos de redes permiten concluir
que los inventarios utilizados en este estudio para medir los estilos
poseen caracteristicas en comun que pueden ser relacionadas, cate-
gorizadas y predichas por una red neuronal con margenes de error del
orden de 0.003 o 0.001, segun el tipo de arquitectura utilizado. Tam-
bién es importante senalar que se puede reducir el nivel de error al
incrementar la cantidad de neuronas en la capa intermedia. Lo ante-
rior fue lo que se instrumentoé en la segunda red. Si se realiza la misma
operacion en la primera red, se reduce el error a 0.001 a pesar de que
la informacion que se introduce es diferente y superior en numero a la
de la segunda red.

El incremento polinomial del error en el caso de la primera y un
mantenimiento en el caso de la segunda significan una demanda li-
neal de recursos computacional de poco costo; esto es, se evita un com-
portamiento exponencial y se coloca el problema de reconocer estilos
de aprendizaje fuera de la categoria no polinominal. Lo anterior implica
que un sistema clasificador de estilos utilizando una red neural po-
dra ser eficiente sin importar la cantidad de sujetos a los que se re-
quiera predecir su estilo.

Estos resultados son de relevancia y utilidad practica dentro del
area de la educacion a distancia asistida por plataformas de Internet.
En especifico, este tipo de redes neurales permite pensar en la posibi-
lidad de poner en practica un sistema de ensenanza virtual en fun-
cion del estilo cognitivo y de aprendizaje del usuario. Por ejemplo, el sis-
tema de ensenanza reconoce primero el estilo del estudiante, lo que a
su vez hace posible modificar un disenio instruccional centrado en el
alumno, facilitando asi su aprendizaje. Mientras mas estudiantes se uti-
licen en la etapa de entrenamiento de la red, ésta sera mejor para cla-
sificarlos y predecir su estilo. La clave radica en tener una cantidad
masiva de ejemplares particulares de estilos en la etapa de aprendi-
zaje en los niveles nacional e intercultural. El objetivo de ello seria que
la red convergiera en un patréon de generalizacion a muestras masivas.

El sistema esta en su fase de desarrollo actualmente y se pla-
nea realizar una aplicacion de inventarios mas extensa para mejorar
sus capacidades predictivas. Asimismo, se estan realizando estudios
sobre la manera en que el aprendizaje significativo, medido en forma
cognitiva, se relaciona con los estilos cognitivos y de aprendizaje. A
este respecto, se sugiere que, antes de tener una conclusion definitiva
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sobre la forma que se relaciona un estilo al aprendizaje significativo,
es esencial determinar si existe un patron de estilo general que se de-
rive del uso de diferentes inventarios y modelos de estilos. De esta
forma, el uso de una red neural se vuelve central ya que aprende por
variedad de estilos y cantidad de ejemplares; mientras mayor sea el
numero de ambos, la pregunta de si existe un esquema general de
estilo cognitivo podra ser contestada. En particular, se puede ver si la
inclusion de nuevos inventarios de estilos incrementa o deteriora el
rendimiento predictivo de la red. Se asume que si la inclusién de un
nuevo inventario evita dramaticamente que la red converja en una
solucion (error minimo), entonces dicho inventario es incompatible
con la variabilidad reportada por los otros inventarios. En otras pa-
labras, no es compatible con un esquema general promovido por el
resto de los autores considerados.
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