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Big Data

«la llegada de grandes volúmenes de datos y

la inteligencia de la máquina en todas

partes»
Eric Schmidt, 2013 (Predictions

for 2014 Bloomberg interview)

“Se estima que para 2017 el mercado de este sector alcance los
50.000millones de dólares en todo elmundo” (Periódico ABCMayo, 2013)

1247,6 millones de eurosInternet & WWW

Inteligencia Artificial
Marketing online

Recomendación

Volumen

Cantidad

Tiempo real

Impacto social

Datos ubicuos

Análisis del aprendizaje

Predicción de opinión

Variedad

Esteban García-Cuesta – Departamento de Ciencias Y Tecnologías de la Información



1997

Primera aparición del término Big Data

MRJ Technology Solutions at NASA Ames Research Center
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Primera aparición del término Big Data
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Big Data - Ahora
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http://blog.qmee.com/wp-content/uploads/2013/07/Qmee-Online-In-60-Seconds21.png

Mayor variedad

Mayor velocidad

Mayor volumen

Mayor valor
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“Vi el Ángel en el mármol, y tallé hasta que lo liberé”
--Miguel Ángel

1996

Valor
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Machine Learning
“Área que estudia como proveer a los ordenadores con la capacidad de aprender sin

ser programados de manera explícita. " Arthur Smauel
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 Dada una gran cantidad de datos   Descubrir patrones y modelos que son:

 Válidos: manteniendo nuevos datos con cierta credibilidad

 Usables: siendo posible actuar sobre el elemento

 Inesperados: no siendo obvios para el sistema

 Inteligibles: los humanos deberían ser capaces de interpretar el patrón

Machine Learning
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Big Data en el entorno educativo
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Cosas a tener en cuenta…

• Enseñar es complicado

• Alcanzar el conocimiento y curriculum es más complicado 

• Mejorar es todavía más complicado
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Cosas a tener en cuenta…

• Enseñar es un balance entre ciencia y arte
• No es necesario ser disruptiva

• No tiene que cambiar constantemente

• Tecnología y desarrollar software también tiene parte de arte
• Es muy disruptiva

• Cambio constante
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640K estudiantes

190 países

6 millones de cuestionarios

14 millones de videos

Educación a escala
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Entregas planificadas

Daphne Koller; Ted Talk “What we’re learning from online education” 
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• Se puede recolectar cada:
• click

• Entrega

• Post

• Respuesta incorrecta

• …

Para mejorar el proceso de aprendizaje
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Posibles aplicaciones

• Análisis y visualización de datos

• Proveer retroalimentación a los profesores

• Recomendaciones/personalización para los estudiantes

• Modelado de estudiantes

• Detección de comportamientos no deseados

• Análisis de las redes de estudiantes

• Planificación y agenda

• …
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Personalización

“The 2 Sigma Problem: The Search for Methods of Group Instruction as 
Effective as One-to-One Tutoring” B. Bloom, Educational Research, 1984

1984

A escala
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Los datos dan la información pero el profesor es 
quien tiene que tomar la decisión

El descubrimiento e interacción con el estudiante es 
automático dejando al profesor como diseñador

?
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Aplicación en entornos educativos

• Predicción de abandonos
• Predicción de rendimiento
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Motivación

• ¿Por qué un estudiante tiene un rendimiento bajo?

• ¿Podemos predecir con antelación el bajo rendimiento o el 
abandono?

• ¿Podemos predecir el rendimiento para una tarea concreta?
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Predicción de abandonos (Niemi, 2012)
• Estudio realizado con 60.000 estudiantes y 1.000 cursos online.

• Los datos incluyen:
• Medidas de aprendizaje
• Satisfacción del estudiante
• Rendimiento del profesor
• Éxito de los graduados

• Usa regresión logística

• La causa principal del abandono es una tendencia de rendimiento 
negativo

David Niemi y Elena Gitin; “Using Big Data to Predict Student Dropouts: Technology 
Affordances for Research” 
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Predicción de rendimiento de un estudiante 
como medida para evitar su abandono
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Predicción de rendimiento de estudiantes 
(Cortez, 2008)
• Datos provenientes de escuelas de secundaria que incluyen

• Variables socio demográficas (edad, género, tamaño de familia, etc.)
• Notas anteriores (p.ej. Primer periodo, segundo periodo, final de años anteriores)
• Asignaturas de matemáticas y portugués

• 33 Atributos y 649 instancias
• Clasificación

• Binaria
• [0-5]
• Regresión

Esteban García-Cuesta – Departamento de Ciencias Y Tecnologías de la Información



Predicción de rendimiento de estudiantes

Las notas anteriores son buenos predictores tanto para el éxito 
como para el fracaso
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Filtrado colaborativo



• Dado un usuario X

• Encontrar un subconjunto de 
usuarios N que son parecidos

• Estimar las valoraciones de 
X’s en función de esos
usuarios N

Preferenci
as

Preferenci
as

Similares

BBDD

Recomendación

x

Prefieren

Búsqueda

N

Filtrado colaborativo
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Filtrado colaborativo (encontrar usuarios similares)

• Sea rx el vector de valoraciones del usuario x

• El criterio de similitud de Jaccard mide la distancia entre perfiles como un conjuntos de valores

- Problema : Ignora el valor de la evaluación

• El criterio de similitu de  del coseno mide la distancia entre los vectores del perfil de usuario

sim(x, y) = cos(rx, ry) = 
𝑟𝑥⋅𝑟𝑦

||𝑟𝑥||⋅||𝑟𝑦||

- Problema: trata los valores no definidos en el perfil como negativos

• El criterio de coeficiente de correlación de Pearson 

- Sxy = elementos que son valorados por los usuarios x e y 

𝒔𝒊𝒎 𝒙, 𝒚 =
 𝒔∈𝑺𝒙𝒚 𝒓𝒙𝒔 − 𝒓𝒙 𝒓𝒚𝒔 − 𝒓𝒚

 𝒔∈𝑺𝒙𝒚 𝒓𝒙𝒔 − 𝒓𝒙
𝟐  𝒔∈𝑺𝒙𝒚 𝒓𝒚𝒔 − 𝒓𝒚

𝟐
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Filtrado colaborativo (Planteamiento)

3
3

121110987654321

4552.6311

3124452

534321423

245424

5224345

423316

tareas

La recomendación se hace ponderando ambos 

elementos r1.5 = (0.41*2 + 0.59*3) / (0.41+0.59) = 2.6

e
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s

𝒓𝒊𝒙 =
 𝒋∈𝑵(𝒊;𝒙) 𝒔𝒊𝒋 ⋅ 𝒓𝒋𝒙

 𝒔𝒊𝒋

1.00

-0.18

0.41

-0.10

-0.31

0.59

sim(1,m)

J. Leskovec, A. Rajaraman, J. Ullman: Mining of Massive Datasets, http://www.mmds.org
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Ventajas e inconvenientes del filtrado colaborativo

• + Funciona con cualquier tipo de elemento

- No es necesario seleccionar características

• - Sufre el problema de cold-start (arranque en frio)

- Necesita un conjunto suficientemente grande de usuarios con valoraciones para poder realizar el “matching” 
entre usuarios

• - Sufre de dispersidad

- La matriz de usuarios/valoraciones es dispersa

- Dificultad para encontrar usuarios que hayan valorado los mismos elementos

• - Primera recomendación

- No se pueden recomendar elementos que no hayan sido previamente recomendados.

• - Sesgo en la recomendación

- Tendencia a recomendar elementos populares

3
4
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Utilización de métodos híbridos

• Implementar diferentes recomendadores y combinarlos

- P.e. realizar una combinación lineal

• Combinar métodos basados en contenidos con el filtrado colaborativo

- Realización de perfiles de elementos para resolver el problema de un elemento nuevo

- Utilización de información demográfica para resolver el problema de un usuario nuevo

3
5
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KDD Cup 2010 Educational Data Mining 
Challenge

• ¿Cómo aprende un estudiante?

• ¿Qué significa que dos problemas sean parecidos?

• ¿Es posible extraer predecir el rendimiento y conocimiento de un 
estudiante sin intervención humana?

Esteban García-Cuesta – Departamento de Ciencias Y Tecnologías de la Información



KDD Cup 2010 Educational Data Mining 
Challenge
• Data sets:

• Contienen información de logs de interacción del estudiante con el curso

• P.ej. Cuantas veces ha visto el problema, número de intentos fallidos, número 
de veces que el estudiante ha solicitado información relacionada, etc.

• Algebra 2008-2009 y Bridge to Algebra 2008-2009

• El objetivo es predecir si el usuario resolverá la tarea o el problema 
en el primer intento
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Recomendación aplicada a la predicción de 
rendimiento de un estudiante

El mapeo entre la aproximación presentada y este problema es claro

Estudiante usuario

Éxito al primer intento valoración

[0 -1] [0 -5]
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Recomendación aplicada a la predicción de 
rendimiento de un estudiante

Los contenidos están organizados en:
• PH Jerarquía del problema

• PN Nombre del problema

• SN Nombre del paso

• PV Vista del problema

El mapeo de las tareas se hace a diferentes niveles:
• A nivel individual (PH+PN+SN+PV)

• Componente de conocimiento (KC)
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Recomendación aplicada a la predicción de 
rendimiento de un estudiante

Nguyen Thai-Nghe, et. Al; “Recommender System for Predicting Student Performance” 
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Detección automática de fallos de comprensión comunes

Comportamientos de estudiantes homogéneos y creación de grupos

Aprendizaje automático de mejores rutas de aprendizaje

Analítica del aprendizaje Minería y automatización del aprendizaje

Reflexiones finales

APPS

Tendencia a la automatización y globalización de la educación
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“Fomentar el rol del profesor como mentor/guía integrando sus
actividades cotidianas con las analíticas del aprendizaje y métodos de
predicción para aplicar un método activo que mejore la atención, el
interés y finalmente el aprendizaje del estudiante.”

Reflexiones finales
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Esteban García-Cuesta
Email: esteban.garcia@universidadeuropea.es
LinkedIn: https://es.linkedin.com/in/egarciacuesta
Twitter: egarciacuesta
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