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Resumen: Este artículo hace una revisión de la aplicación de la minería de datos en 

entornos educativos y de cómo esta permite extraer el conocimiento necesario para 

identificar el comportamiento de los estudiantes al interactuar con materiales y tutores, el 

conocimiento obtenido soporta la validez de nuevos modelos educativos que fomenten el 

aprendizaje. El material consultado se centra en la búsqueda de elementos que tiene la 

aplicación de la minería de datos, como son: el aprendizaje, la técnica, el algoritmo, la 

herramienta o software empleado y el conjunto de datos que fueron aplicados en la 

investigación. Entre los resultados que se encontraron esta la poca especificación que se 

hace sobre las características del conjunto de datos que se trabaja y el procesamiento que 

se le hace a este mismo. Por otra parte se encontró que se están aplicando combinación de 

aprendizajes con el fin de describir y clasificar los datos obtenidos. 

 

Palabras clave: Análisis del aprendizaje, Extracción del conocimiento, Interacción en 

línea, Minería de datos educativa. 

 

Abstract: This paper reviews the application of data mining in educational environments 

and how this can extract necessary to identify the behavior of students, tutors and 

resources in order to establish new models to promote learning knowledge. Research 

materials focusing on the search for elements of the application of data mining, such as: 

learning, art algorithm, the tool or software DM and the data set that were applied in the 

investigation. Among the results we found this little specification is made on the 

characteristics of the data set and processing work that is done at the same. Moreover it 

was found that combination of learning is applied in order to describe and classify data. 

 

Keywords: Learning analytics, Knowledge discovery, online interaction, Educational 

data mining. 

 

 

1. INTRODUCCIÓN 

 

La aplicación de la minería de datos (DM, Data 

Mining) en la educación viene teniendo un lugar 

importante dentro de las investigaciones que se 

adelantan sobre la información que se almacena 

dentro de ámbito educativo (Peña-Ayala, 2014). La 

minería de datos educativa (EDM, Educational 

Data Mining) o minería de datos aplicada a la 

educación, es una disciplina emergente que busca 

desarrollar nuevos métodos para explorar la 

información que se genera dentro de los ambientes 

educativos con el fin de entender la forma en que 

los estudiantes aprenden (Huapaya et al., 2012), 

para poder tomar las decisiones adecuadas que 

garanticen el éxito en el proceso educativo 

(International Educational Data Mining Society, 

2011). Esto incluye tanto a los sistemas educativos 

tradicionales como los sistemas educativos 

virtuales (Jormanainen & Sutinen, 2013), con sus 

entornos de aprendizaje y algunas iniciativas que 

incluyen la adaptación y mejoramiento de los 
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materiales didácticos de esas plataformas (Romero 

& Ventura, 2007).   

 

Entre las diferentes formas que es aprovechada la 

DM se pueden mencionar las propuestas por (Shu-

Hsien et al. 2012), los cuales clasificaron la 

aplicación de la minería de datos en redes 

neuronales, rendimiento de algoritmos, predicción, 

análisis de la arquitectura de software, agentes 

inteligentes, modelamiento, sistemas basados en 

conocimiento, optimización de sistemas y sistemas 

de información. Por otro lado (Romero &Ventura, 

2010, Caballero A. et al., 2013), definieron unas 

categorías para la aplicación de EDM, como son 

Análisis y visualización de datos, soporte a la 

instrucción, comportamiento de los estudiantes, 

predicción del rendimiento académico (Rosado 

Gómez, 2013; Quinteros, et al., 2016), detección de 

comportamientos indeseables, caracterización de 

estudiantes, análisis de redes sociales, desarrollo de 

mapas conceptuales, currículo y organización de 

las actividades escolares.   

 

Se estudia sobre las recomendaciones de la DM 

puede dar sobre la interacción del estudiante con la 

plataforma y de cómo esta puede afectar el 

rendimiento dependiendo de elementos propios de 

la usabilidad (Joo & Alvarado, 2013), como puede 

ser el color, el tipo de fuente, la ubicación de los 

elementos dentro del entorno, la navegación del 

curso entre otros (Aponte et al., 2012); esto se debe 

a que los materiales en línea son mejor recibidos 

por los estudiantes si están adaptados con su estilo 

de aprendizaje  y si tienen en cuenta la necesidades 

especiales que puede llegar a tener un estudiante 

con discapacidad (Parack et al., 2012; Lozano, 

2012). Otro aspecto que se encontró que está ligado 

rendimiento, es la participación activa dentro de un 

ambiente de aprendizaje en línea (Coldwell et al., 

2008); esto se logra en parte monitoreando cual es 

el comportamiento dentro de un entorno virtual de 

aprendizaje; aspectos como el tiempo que tarda en 

resolver una evaluación (Jarusek & Pelánek, 2011) 

y el tiempo de interacción con la plataforma 

permite están ligados al resultado final dentro del 

curso (Romero, et al., 2010; Dominguez, et al., 

2010).  

 

Peña-Ayala (2014), organiza las investigaciones 

antes mencionadas por criterios de aplicación, 

quedando estructuradas de la siguiente forma: los 

estudios centrados en el comportamiento del 

estudiante son los más comunes con un 21.62%, 

los siguen los de rendimiento estudiantil con 

20.72% y los relaciones con la evaluación 20.27%, 

el porcentaje más bajos están los relacionados con 

el acompañamiento y retroalimentación a los 

estudiantes con un 9.46% y por último los trabajos 

centrados en el currículo con un 8.56%. 

 

Uno de los elementos que incide con el 

rendimiento académico es la elección de la carrera 

profesional; si el estudiante está satisfecho con su 

currículo obtendrá mejores resultados y demorara 

menos tiempo en la universidad (Campagni et al., 

2015). Pero qué pasa cuando el estudiante tiene 

inconvenientes con sus materias y se le dificulta su 

aprendizaje (Castro & Lizasoain, 2012), uno de 

esos casos es cuando los currículos incorporan 

cursos que desarrollan temas relacionados con los 

lenguajes de programación, para esos casos EDM, 

trata de establecer los comportamiento del 

estudiante (Jin, et al., 2012; Stahovich & Lin, 

2016). Todo esto se logra con la aplicación de 

aprendizaje de máquina para automatizar 

actividades como la evaluación y el análisis de 

elementos como las líneas de código, los errores 

que este puede tener y el tiempo que trascurre entre 

una compilación y otra, pueden ayudar a 

determinar el estilo de programación de cada 

estudiante y por lo tanto conocer sus fortalezas y 

debilidades en disciplina (Blikstein, 2011). 

 

El aporte EDM, en el análisis de estos 

comportamientos permite al docente tener 

argumentos e información precisa y rápida de sus 

estudiantes que de la forma tradicional; en otros 

enfoques no es sencillo medir de forma rápida y 

aislada las limitaciones de los educandos; 

identificando cuales son las barreras que le impiden 

dominar las competencias propuestas para 

proponer un acompañamiento y asistencia 

particular que garantice una apropiación de la 

temática del curso (Fernandez-Medina et al., 

2013). 

 

La EDM, va evolucionando conforme las formas 

de aplicarla cambian, los elementos que la integran 

y que se generan a partir de los cientos, miles y 

millones de registros  (Chen et al., 2017) que se 

generan por la demanda y utilización de los 

recursos educativos en línea (Ballesteros Román et 

al., 2014), generando nuevas corrientes de 

investigación y por lo tanto nuevas comunidades de 

investigadores; es por esta razón que además de 

hablar de EDM, se habla de Aprendizaje y 

Conocimiento Analístico (LAK, Learning 

Analytics and Knowledge) y también se encuentra 

la Sociedad para la Investigación del Aprendizaje 

Analítico (SoLAR, Society for Learning Analytics 

Research); estas dos comunidades abarcan 

diferentes tópicos relacionados con el aprendizaje y 
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la aplicación de inteligencia artificial y DM (Piety 

et al., 2014). 

 

2. METODOLOGIA 

 

EDM, tiene un journal que integra investigaciones 

que se vienen realizando sobre este tema, en él se 

puede encontrar las aplicaciones de DM en el 

contexto educativo (International Educational Data 

Mining Society, 2011), como complemento de 

estos referentes se buscaron temas relacionados en 

los sitios de publicaciones científicas de la ACM 

(Association for Computing Machinery) y dentro 

del sitio de ElSevier (ScienceDirect). 

 

Los criterios de revisión de los artículos fueron 

elementos que están presentes en la aplicación de 

DM y que son relevantes al momento de 

emprender proyectos que se enmarcan en este 

tema. Estos elementos son: el tipo de aprendizaje, 

la técnica aplicada, el algoritmo, la herramienta o 

software de DM y el conjunto de datos que lo 

integran.     

 

2.1 Aprendizaje 

 

En la minería de datos existen dos tipos de 

aprendizaje, lo cuales son el aprendizaje 

supervisado o predictivo y el aprendizaje no 

supervisado o descriptivo, el primero se basa en 

entrenar un set de datos de un modelo para que por 

medio de diferentes datos se pueda predecir el 

comportamiento de una variable (Sanchez-

Santillan et al., 2016); el segundo método permite 

agrupar datos de forma rápida y también son 

llamados métodos simétricos o indirectos; las 

observaciones se clasifican en grupos que no son 

conocidos con anticipación, las variables pueden 

estar conectadas según vínculos desconocidos, así, 

todos los atributos disponibles son evaluados en el 

mismo nivel y no hay casualidades (Emtiyaz & 

Keyvanpour, 2011). 

 

2.2 Técnica 

 

Las técnicas de DM son el resultado de un largo 

proceso de investigaciones; esta evolución se inicia 

cuando se empieza a almacenar la información de 

organizaciones en las computadoras, continúa con 

mejoras en el acceso de datos y más recientemente 

se han generado tecnologías que los usuarios 

naveguen por la información en tiempo real y la 

habilidad de almacenamiento de grandes bases de 

datos es crítica para la minería de datos (Chiarini et 

al., 2010, Araque et al., 2013). DM toma este 

proceso evolutivo y va más allá del acceso 

retrospectivo de los datos y navegación analizando 

la información para luego mostrar resultados (Ngai 

et al., 2009).  

 

Las técnicas se aplican según el aprendizaje que se 

está aplicado es por esta razón que se agrupan en 

Predictivas y Descriptivas (Kurgan, 2006); las 

primeras están compuestas por tareas de 

calificación y regresión mientras que la segunda 

está conformada por agrupación, asociación y 

correlación (Rodríguez, 2010). 

 

2.3 Algoritmo 

 

La aplicación de algoritmos de minería han 

permitido detectar patrones en los datos y, por 

ende, crear modelos que sustenten la toma de 

decisiones, y así contribuir al mejoramiento de un 

problema en particular (Dueñas, 2009). Estos 

algoritmos son operaciones codificadas como un 

conglomerado finito de reglas que toman los datos 

como entradas y sus salidas como modelos o 

patrones (Gahegan, 2001). 

 

2.4 Herramienta 

 

Las herramientas en DM dan respuesta a preguntas 

que en el pasado eran difíciles de responder, 

existen muchas técnicas de DM, con sus ventajas y 

desafíos en diferentes tipos de aplicaciones, entre 

estas se encuentran las redes neuronales y la 

detección de interacción automatizado de chi-

cuadrado (Rygielski et al., 2002). 

 

 

2.5 Datos 

 

DM, está relacionada con el almacenamiento de 

datos, estos son obtenidos de operaciones diarias 

de las organizaciones y deben ser tratados para que 

permitan el análisis y toma de decisiones; estos 

beneficios se logran estableciendo aspectos como 

la limpieza de datos y el acceso a datos; en la 

limpieza de datos  (Choi et al., 2017),  las 

instituciones se ven obligadas a estandarizar la 

variedad de datos que tienen, de manera que se 

establezcan categorías, esto unifica el manejo de 

los datos y los errores que estos puedan tener; en el 

acceso a los datos, se deben establecer métodos 

bien definidos, de manera que se pueda tener una 

interacción fácil con los datos y no tener 

inconvenientes para revisarlos posteriormente (Wu, 

2013). 

 

Siempre que las instituciones han establecido los 

datos para ser analizados, se utiliza comúnmente el 
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procesamiento analítico en línea online analytical 

processing OLAP, que se centra en  brindar análisis 

de datos multidimensional, dirigidos a simplificar y 

apoyar el análisis de datos, para automatizar el 

proceso tanto como sea posible, el proceso de 

extracción del conocimiento  knowledge discovery 

in databases KDD es un factor importante de los 

que está actualmente con el apoyo de la mayoría de 

los sistemas de bases de datos estándar (Fayyad et 

al., 1996).  

 

3. RESULTADOS 
 

3.1 Aprendizaje 

 

En cuanto a este elemento de DM, se puede 

mencionar que existen investigaciones aplicando 

aprendizaje no supervisado en donde integran las 

respuestas que los estudiantes realizan en una 

plataforma de aprendizaje en línea  (Burgosa et al., 

2017) y la integran con el comportamiento de los 

mismos en una trasmisión de video y como por 

medio de minería de datos y de texto muestran el 

comportamiento de los estudiantes en las 

respuestas que hacen a las preguntas del docente 

(Cigliuti et al., 2014). Los resultados muestran que 

el programa académico que matriculan los 

estudiantes identifica la cantidad de interacción que 

estos van a tener en estas plataformas (He, 2013); 

esto se enmarca en la constante búsqueda de 

obtener mejores resultados al momento de 

interactuar con plataformas dedicadas a dar 

respuesta a las preguntas hechas por los usuarios 

(Atkinson et al., 2013). 

 

3.2 Técnica 

 

Dentro de las técnicas se encontró que existe la 

tendencia de combinar descripción y clasificación; 

la primera permite agrupar los datos por su 

comportamiento y la segunda establecer a que 

grupo puede pertenecer un estudiante dependiendo 

de su comportamiento  (Costa et al., 2017). 

 

Se busca agrupar los datos de acuerdo con su 

característica y dimensionalidad con el fin de 

obtener mejores resultados al momento de realizar 

DM (Azarnoush et al., 2013). 

 

3.3 Algoritmo 

 

La aplicación de DM para predecir el rendimiento 

académico de los estudiantes, aplicando técnicas 

como son J48, M5P y RepTree, este estudio 

encontró que el modelo generado con REPTree 

indicó 97,0588% en 66 casos eran correctamente 

clasificado y 2,9412% (2 casos) incorrectamente 

clasificados. Por el lado de J48 encontraron 

98,5294% (67 casos) que fueron correctamente 

clasificados  y el 1,4706% (1 caso) incorrectamente 

clasificado. Para el caso de M5P con un coeficiente 

de correlación indicado de 0.9358 y una relación 

error absoluto del 32,2884%, lo cual indica que el 

poder de clasificación de esta técnica es menor que 

las otras dos (Natek & Zwilling, 2014). 

 

Este artículo, busca encontrar el algoritmo que 

brinde el  mejor resultado de predicción de 

rendimiento de los estudiantes en una institución de 

educación superior, ella se encontró que la mejor 

predicción fue hecho por el algoritmo Multilayer 

Perception (Kaur et al., 2015). 

 

3.4 Herramienta 

 

Hernández y Conde (2014), enuncian cuatro (4), 

tipos de herramienta para hacer análisis de la 

información dentro de un entorno virtual de 

aprendizaje: la primera de ellas es cross-platform 

and platform-specific, las cuales generan un cuadro 

de mando que se encarga de almacenar y mostrar 

gráficamente los comportamientos de los distintos 

actores que intervienen con la plataforma. El 

segundo tipo de aplicación es la Ad hoc tools, la 

cual es construida con un fin específico, para 

monitorear un conjunto limitado de variables, lo 

cual produce que tenga problemas de escalabilidad. 

El tercer tipo de herramienta, son las Learning 

Analytics tools, son Software que se adapta o se 

instala como complemento de la plataforma de 

aprendizaje en línea y permiten monitorear el 

comportamiento del desarrollo del estudiante 

dentro del curso y su interacción con la plataforma 

(Márquez Vera et al., 2012). Una de las 

características más relevantes de esta clase de 

herramienta es la forma de mostrar la información 

dado que permite visualizar los datos desde varios 

puntos de vista y con diferentes tipos de gráficos  

(Ranellucci et al., 2016). La cuarta herramienta 

Learning Analytic frameworks and tolos, integra 

las mismas funciones que la Learning Analytics 

tools, pero integra funcionalidades que permiten 

analizar e interpretar el comportamiento de los 

estudiantes.   

 

3.5 Datos 

 

Existen repositorios de datos como el ofrecido por 

la del Centro de Estudio del Aprendizaje Pittsburgh 

(PSLC, Pittsburgh Science of Learning Center), el 

cual es alojado por la Universidad Carnegie 

Mellon, y tiene como finalidad es almacenar los 
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datos sobre las interacciones de los estudiantes con 

herramientas educativas en línea (Pavlik, 2013). 

 

4. CONCLUSIONES 

 

La aplicación de la minería de datos, abarca una 

gran cantidad de escenarios, entre ellos el de la 

educación. En este artículo se mostró como EDM, 

permite a los investigadores en educación, soportar 

y describir el comportamiento del estudiante al 

interactuar con su entorno de aprendizaje. 

 

Uno de los aspectos que también se pudo intuir con 

las investigaciones citadas, fue el que la 

descripción de los atributos y el conjunto de datos 

en general, no se comenta de forma ampliada, lo 

cual no permite a otros investigadores tener 

criterios soportados sobre la forma de tratar los 

atributos y el proceso de adecuación de los datos 

que se debe tener cuando se desea realizar una 

investigación semejante. 

 

Dentro de las tendencias que se encontraron están 

la del aprendizaje centrado en el diseño y la de 

realizar investigaciones que permitan conocer el 

comportamiento del estudiante para ofrecerle los 

recursos y temas más acordes con su forma de 

aprendizaje. 
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