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Resumen 
  

En la actualidad, los Ambientes Virtuales de 

Aprendizaje (AVAs) almacenan una gran 

cantidad de datos sobre  las actividades de los 

estudiantes cuando estos toman un curso y 

usualmente esta información es utilizada para 

monitorear características del curso. Esta 

información se presenta comúnmente en 

formato tabular que, dependiendo de la cantidad 

o del tipo de datos, a veces resulta difícil de 

interpretar.  

 

Esta vasta cantidad de datos no puede ser 

inspeccionada manualmente. Esta es la razón 

por la cual el uso de la Minería de Datos 

Educacional (MDE) es muy apropiada para 

descubrir información “escondida” en las bases 

de datos de un AVA. Los métodos pueden ser 

aplicados para explorar, visualizar, y analizar 

datos de  e-learning con la finalidad de 

identificar patrones útiles aplicables a la 

evaluación de la actividad del usuario en la web 

y descubrir más profundamente como aprenden 

los estudiantes.  

 

Los métodos nos permiten revelar nuevo, 

interesante y útil conocimiento basado en datos 

de la actividad del estudiante. En particular, nos 

interesa investigar la información para estimar 

los perfiles cognitivos del estudiante a partir de 

los datos recolectados. Estos perfiles aportarán 

conocimiento al AVA para entregar material 

remedial (como Objetos de Aprendizaje 

personalizados) para los estudiantes con bajo 

rendimiento. 

 

Palabras clave: Minería de datos educativos, 

Ambientes virtuales de aprendizaje, educación 

en ingeniería. 
 

Contexto 
  

La investigación descripta en esta presentación 

se desarrolla en el marco del Proyecto 

“Ambientes virtuales de aprendizaje para la 

enseñanza de la ingeniería”  perteneciente al 

Departamento de Matemática de la Facultad de 

Ingeniería (integrante del Centro de 

Investigación en Procesos Básicos, 

Metodologías y Educación (CIMEPB, Facultad 

de Psicología UNMDP) y presentado ante la  

Universidad Nacional de Mar del Plata. 
  

Introducción 
  

Los Ambientes Virtuales de Aprendizaje 

(AVAs) [1,2,3,4,5]  (en inglés, Virtual 

Learning Environments también conocidos 

como Learning Management  Systems o 

Learning Support Systems) facilitan el 

intercambio de información y comunicación 

entre los participantes de los cursos (docentes y 

estudiantes).  
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Si bien existen diferentes definiciones de AVAs, 

estos pueden describirse  como una colección de 

herramientas informáticas  integradas que 

facilitan la administración del aprendizaje en 

línea, proveyendo un mecanismo de entrega, 

seguimiento del estudiante, evaluación y acceso 

a los recursos 

 

Existen grandes expectativas sobre el 

aprendizaje con AVAs por su versatilidad y 

flexibilidad. Se describen como versátiles 

porque se consideran apropiados para todo tipo 

de contenidos y temas. Flexibles, porque 

permiten el acceso en cualquier tiempo y en 

cualquier lugar. Al aplicar las nuevas 

tecnologías en los procesos educativos se 

modifican las condiciones de la enseñanza y el 

aprendizaje. Los roles y las habilidades 

tradicionales del estudiante y del docente deben 

cambiar.  

 

Los estudiantes que interactúan con un AVA  

deben tener un rol más activo. Los programas de 

educación basados en Web requieren un mayor 

esfuerzo, implicación y habilidades del 

estudiante para gestionar información. Desde 

esta perspectiva, el estudiante debe evolucionar 

para convertirse en el principal responsable de 

su propio proceso de aprendizaje. 

 

Para los docentes, trabajar en  un ambiente de 

este tipo no significa llevar su tarea habitual de 

un aula física a una virtual. Se requiere de 

docentes preparados para innovar en su estilo de 

enseñanza, para pensar en posibilidades y 

realidades, en definitiva, enseñar  en un  salón 

de clase transformado en un ambiente de 

aprendizaje potenciado por la web.   

 

La interacción entre un sistema AVA y sus 

usuarios produce una gran cantidad de datos y 

ésta información personal es almacenada en 

bases de datos. Esta información comprende 

datos sobre la interacción misma (tiempo de 

acceso, materiales visitados, etc), resultados de 

la actividad académica (resultado de ejercicios, 

notas de tests, etc.), datos personales, etc.  

 

La Minería de Datos [6] es un área 

multidisciplinaria en la cual convergen diversos 

paradigmas computacionales  como la 

programación lógica,  redes neuronales 

artificiales,  lógica difusa, inducción por reglas, 

etc.  y trabaja con métodos como clustering, 

estadística, clasificación, minería de textos, 

visualización, etc. La aplicación de la Minería 

de Datos sobre los sistemas de 

enseñanza/aprendizaje originaron la Minería de 

Datos Educacional (MDE) y datan de hace unos 

años [7,8,9,10,11,12,13]. MDE explora, 

visualiza y analiza la información de sistemas 

computacionales de aprendizaje.  

 

El proceso de la Minería de Datos Educacional 

convierte a los datos adquiridos desde un AVA 

en información valiosa que puede poseer gran 

impacto en la práctica e investigación educativa.  

En particular, nos referimos a la búsqueda 

automática  de conocimiento valioso en los 

datos, i.e., el descubrimiento de patrones de 

comportamiento interesantes  para la 

investigación.  

 

Los  datos originales  de los estudiantes deben 

ser transformados para que estos sean 

compatibles con los que aceptan los métodos o 

algoritmos de la Minería de Datos.  Por 

ejemplo, esta transformación incluye: 

 

 Limpieza de los datos: consiste en la 

eliminación de datos irrelevantes 

 Identificación del usuario: permite 

reconocer la asociación entre el 

estudiante y su  actividad  en las páginas 

del sistema 

 Identificación de la sesión: se 

referencia las páginas del curso que el 

estudiante visitó 

 Transformación de los datos: cálculo 

de nuevos atributos a partir de los 

existentes. 

 Integración de los datos: es la 

integración y sincronización de datos 

desde fuentes heterogéneas. 
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 Reducción de datos: se reduce la 

dimensión de los datos a fin de un mejor 

procesamiento 

 

En nuestra investigación, el AVA que se usará 

es MOODLE [14]. En la figura 1 se aprecia la 

página principal del sistema en desarrollo: 

 

 
 

Figura 1: front-end de un curso en MOODLE 

 

Uno de los objetivos perseguidos por esta 

investigación es aplicar los algoritmos de la 

Minería de Datos Educacional a fin de construir 

una estimación del estado cognitivo del 

estudiante [15,16,17,18,19,20,21,22]. En 

especial se usará los métodos de la Lógica 

Difusa y clustering difuso para construir los 

perfiles cognitivos [23,24,25]. 

 

Se usará KEEL (Knowledge Extraction  based 

on Evolutionary Learning) como herramienta 

para procesar los datos de MOODLE.  KEEL 

(ver figura 2) es un framework cuyo objetivo es 

evaluar algoritmos evolutivos  con fines 

educativos y de investigación.  Se incluyen 

regresión, clasificación, clustering, minería de 

patrones. Asimismo, KEEL contiene algoritmos 

clásicos de extracción, técnicas de pre 

procesamiento, y algoritmos de aprendizaje 

basados en Inteligencia Computacional como 

aprendizaje  basado en reglas evolutivas 

(Pittsburgh, Michigan and IRL, etc.), y modelos 

híbridos tales como sistemas difuso/genéticos, 

redes neuronales evolutivas, etc.  

 

 
 

Figura 2: Pagina inicial de KEEL 

 

El uso repetitivo de la información generada por 

MOODLE creará perfiles dinámicos a lo largo 

de un curso determinado (p.e. asignaturas de las 

carreras de Ingeniería de la Universidad 

Nacional de Mar del Plata). Este proceso  nos 

permitirá crear cursos mejorados a través de la 

adaptación al nivel de aprendizaje de los 

estudiantes.  En la figura 3 se aprecia el ciclo de 

mejoramiento. 

 

 

Líneas de investigación y 

desarrollo 

 
 

 Construcción de un perfil cognitivo del 

estudiante basado en los datos filtrados por 

técnicas de Minería de Datos Educacional: 

la obtención de perfiles individuales y 

grupales permitirán la  
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Figura 3: ciclo de mejoramiento de un curso 

 

adaptación del material instruccional 

(Objetos de aprendizaje, tests, etc.) 

 

 Análisis de las herramientas de Minería de 

Datos más apropiadas para los datos 

recolectados: se estudiarán las diversas 

técnicas de la Minería de Datos a fin de 

adaptarlas a nuestros objetivos. 

 

 Adquisición de información desde un AVA: 

decisión sobre las bases de datos a usar, 

generados por la acción del estudiante. 

 

 

Resultados y Objetivos 
  

 Se ha desarrollado un modelo de perfiles 

cognitivos considerando una variable 

lingüística de salida (nivel de conocimiento) 

y tres variables lingüísticas de entrada 

(progresión de notas, nivel de aprobación de 

las pruebas y nota final respecto a la media 

del curso).  El modelo se completa con 27 

reglas difusas que capturan la experticia de 

los profesores. Se espera un mejoramiento 

incremental de los perfiles con nuevas 

técnicas de Minería de Datos y nuevas 

variables lingüísticas.  

 

 

 Se ha desarrollado un espacio tridimensional 

que se genera a partir de la evaluación de 

tres habilidades cognitivas de cada 

estudiante: comprensión del problema, 

planteo general de la solución y eficiencia 

de la solución.  Posteriormente,  se aplicaron 

diversas técnicas de clustering y se 

analizaron los resultados a fin de encontrar 

los perfiles del grupo. Se aplicarán nuevas 

técnicas de KEEL para mejorar los 

resultados. 

 

 Se desarrollará de cursos propios de las 

carreras de Ingeniería basados en MOODLE 

y KEEL basados en MDE. 

 

 

Formación de Recursos 

Humanos 
  

El equipo de trabajo está integrado por 

especialistas en Informática, en Psicología y 

estudiantes de Ingeniería y Psicología. 

Actualmente se está desarrollando tres tesis de 

la Maestría en Tecnología Informática Aplicada 

a Educación de la Facultad de Informática de la 

Universidad Nacional de La Plata y una tesis de 

doctorado de la misma Facultad. 
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