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RESUMEN

El constante avance tecnoldgico ha permiti-
do en todas las organizaciones recolectar y
almacenar todo tipo de informacién, volu-
menes crecientes de informacion quedan
almacenadas, las cuales pueden brindar
conocimiento. La minerfa de datos ofrece la
posibilidad de llevar a cabo un proceso de
andlisis y descubrimiento de patrones que
generen conocimiento y puedan brindar
apoyo en la toma de decisiones, para mejo-
rar y aumentar la productividad de las orga-
nizaciones. Estos andlisis se fundamentan
en algoritmos, que en base a una seric de
calculos y reglas heuristicas, permiten crear
un modelo de mineria a partir de los datos.
En este contexto, se plante6 una estructura
investigativa con un enfoque cualicuantita-
tivo, debido a la necesidad de andlisis y
medicién de variables, asi mismo se abordé
las fases de la mineria, tipos de algoritmos
de mineria de datos y su implementacién
con la herramienta WEKA, aplicando algo-
ritmos de asociacién en las bases de datos
de evaluacion docente de la Universidad
Catdlica de Cuenca periodo 2014, primer
semestre, cuyo objetivo fue encontrar patro-
nes conductuales de comportamiento.

Palabras Claves: Patrones, Mineria de
Datos, Algoritmos, Asociacion, WEKA,
Reglas Heuristicas.

ABSTRACT

The ever- advancing technology has
allowed in all organizations collect and
store all kinds of information, increasing
volumes of information are stored, which
can provide knowledge. Data mining then
offers the possibility of carrying out a
process of analysis and discovery of patter-
ns that generate knowledge and can provide
support in decision-making to improve and
increase the productivity of organizations.
These analyzes are based on algorithms that
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based on a series of calculations and heuris-
tic rules let you create a mining model from
the data. In this context an investigative
structure  with a  quality-quantitative
approach because of the need for analysis
and measurement of variables was raised,
also the phases of mining, types of data
mining algorithms and their implementation
with WEKA tool is addressed by applying
algorithms association databases teacher
evaluation of the Catholic University of
Cuenca period 2014 first half , the goal was
to find behavioral patterns of behavior.

Keywords: Patterns, Data Mining, Algori-

thms, Association, WEKA, Heuristics
Rules.
I. INTRODUCCION

La tecnologia actualmente es parte de nues-
tra convivencia diaria, se encuentra inmer-
sa en la industria, la banca, la educacion
en definitiva en el quehacer humano, en
donde ha aportado innovaciones importan-
tisimas, apoyando a la solucion de proble-
mas, facilitando el flujo de la informacion,
obteniendo andlisis instantdneos de infor-
macion, datos actualizados en tiempo real,
etc., lo que ha propiciado una gran canti-
dad de informacion dificil de asimilar.
Science indica que para el 2007 existian
295 exabytes de bytes, en 2011 aproximada-
mente 600 exabytes es decir un trillon de
bytes, inimaginable. Tomemos como refe-
rencia nuestros ordenadores saturados de
informacion, en las organizaciones en las
que laboramos abrumados de datos, infor-
macion por doquier, y es alli donde debe-
mos sacar partido, es alli donde entran en
juego estas nuevas tecnologias informdti-
cas. La mineria de datos como un proceso
que analiza y detecta cierto tipo de informa-
cion oculta en grandes cantidades de datos,
utilizando andlisis matemdticos que permi-
tan deducir patrones que estdn inmersos, no
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visibles al ojo del ser humano, como por
ejemplo, en un escenario de ventas, donde
se analiza y determina los tipos de produc-
tos que se puedan vender juntos, su ubica-
cion en cerchas de los supermercados, qué
tipos de clientes compran un determinado
producto, marcas preferidas, costos, etc. El
objetivo es determinar secuencias de datos,
que brinden informacion para la toma de
decisiones.

El drea de la educacion actualmente tiene
como herramienta fundamental a los siste-
mas de informacion en todas sus dreas. La
academia ha sido una de las beneficiarias
de las nuevas tecnologias, se utiliza actual-
mente en la gestion académica, es parte del
proceso de enseiianza — aprendizaje,
muchas de ellas basadas en la web, en los
entornos virtuales, quedando registros en
las bases de datos de esta informacion, que
puede ser analizada para descubrir tenden-
cias. A las organizaciones educativas les
interesa conocer las razones de la desercion
estudiantil por ejemplo, a los estudiantes
cudles son los mejores recursos y tareas que
le permitan mejorar su aprendizaje, cono-
cer la evaluacion de los docentes (razon de
este estudio), como éstos influyen en el
proceso de aprendizaje, etc., todos bajo un
mismo objetivo orientado a mejorar la
calidad en la academia.

Estas interrogantes, pueden ser solventadas
con las tecnologias de mineria de datos.

La finalidad del KDD es: I
O Procesar automaticamente grandes cantidades
de datos “brutos”
O Indentificar los patrones mas significativos y
relevantes. INFORMACION
O Presentarlos como conocimiento apropiado

para satisfacer las metas del usuario.
CONOCIMIENTO

DATO

Tomado M. (2011) La Mineria de Datos en educacion (MDE)

La mineria de datos es una fase dentro del
Knowledge Discovery in DataBase -
[KDD] — y se define como el “proceso de
extraccion de informacion previamente
desconocida, vdlida y itil de grandes bases
de datos y el uso de la informacion para
tomar decisiones cruciales de negocios.”
(Azoumana, 2013) .

II. DESARROLLO
DE CONTENIDOS

A. Mineria de Datos, sus Fases

Existen diferentes fases que se han tomado
en cuenta para realizar mineria de datos, sin
embargo se ha referenciado algunos pasos
especificos, que se aplicaron al caso de
evaluacion docente, partiendo desde la
formulacion de preguntas acerca de los
datos hasta la creacién de un modelo para
responderlas, expuestas a continuacion:

Definir el problema, que consiste en preci-
sar el problema y considerar el uso de los
datos, en el afan de proporcionar respuestas
al problema.

Recopilacion de datos, en este proceso se
recoge los datos disponibles de todas las
fuentes posibles que intervienen en el factor
de estudio, determinando los elementos
claves que actdan en dicho proceso, es decir
consolidar y limpiar los datos identificados
en el problema. Debemos indicar que al
referirnos a la consolidacién, se refiere a
identificar origenes de datos que aporten de
mejor manera a la solucion.

Pre-procesado, al disponer con datos de
distinto origen, se presenta un alta dimensio-
nalidad y desbalanceo, por lo cual, es necesa-
rio realizar limpieza de datos, definicién de
variables (atributos) y re-balanceado de
datos. En esta fase se aplicd técnicas de

exploracion, como son el cdlculo de valores
minimos y madaximos, cdlculos de media,

Fig. 1 Finalidad KDD

(elaborado por el investigador)
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desviacion estindar, entre otros, lo que
permitié determinar algunos datos que no
son representativos, tal es el caso de la
desviacion estandar que apoyo determinando
la estabilidad y la exactitud de los resultados.
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Mineria de datos, luego de agrupar y
preparar la informacion, se define el
método de mineria a usarse, el cual estara
sujeto al enfoque y el objetivo establecido
en el estudio.

Mapa Conceptual - Mineria de Datos

Interpretacion de los
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Fig.2 Mapa Conceptual — Mineria de Datos
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etapa se evaliia la infor-
maciéon  obtenida a
través de la minerfa de
datos, evaluando las
relaciones entre facto-
res, variables y elemen-
tos que interviene el
caso de estudio
propuesto. La figura 2
muestra el  mapa
conceptual del proceso
de mineria de datos.

Evaluacién y

Patrones Entendimiento

Reportes y Visualizacion

(elaborado por el investigador)

B. Algoritmos de Mineria de Datos

“Un algoritmo de mineria de datos es un
conjunto de cdlculos y reglas heuristicas,
que permite crear un modelo de mineria de
datos a partir de los datos. Para crear un
modelo, el algoritmo analiza primero los
datos proporcionados, en busca de tipos
especificos de patrones o tendencias. El
algoritmo usa los resultados de este andlisis
para definir los pardmetros optimos para la
creacion del modelo de mineria de datos.”
(MSDN, 2015)

Uno de los aspectos mds importantes a
tomar en cuenta es determinar el tipo de
algoritmo a utilizar, el cual dependerd de la
vision del analista y los pardmetros a deter-
minar, a continuacién describimos algunos
tipos de algoritmos:

Algoritmos de clasificacion.- Este tipo de
algoritmo se basa en ciertos atributos del
conjunto de datos, para predecir una o mas

variables discretas. Algoritmos de regre-
sion.- Este tipo de algoritmo se basa en
ciertos atributos del conjunto de datos para
predecir una o més variables continuas.

Algoritmos de segmentacion.- Analiza los
elementos que tienen propiedades similares
para agruparlos.

Algoritmo de asociacion.- Este algoritmo
analiza diferentes atributos de un conjunto
de datos en busca de correlaciones, generan-
do reglas de asociacion.

Algoritmo de analisis de secuencias.- El
algoritmo busca ocurrencias frecuentes de
datos.

C. WEKA. Software para
Mineria de Datos

WEKA es una herramienta de software
basada en un conjunto de librerias JAVA,
para la extraccién de conocimientos desde
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bases de datos. (José Hernandez Orallo,
2006).

Weks Explorer
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Fig. 3 Explorer de WEKA, con cargado de datos

(elaborado por el investigador)

Este tipo de herramienta se encuentra
conformada por una serie de algoritmos,
que permiten el andlisis de datos y el mode-
lado predictivo, apoyada de una interfaz
grafica que visualiza los resultados del
preprocesamiento. WEKA tiene como base
un conjunto de tareas esenciales para mine-
ria de datos, sobre todo en el preprocesa-
miento de datos como seleccion, visualiza-
cion, clustering, clasificacion y regresion.
La herramienta para su utilizacién requiere
de archivos planos (extension .arff) determi-
nado por registros con un ndmero fijo de
atributos, que al ser cargados son analizados
inicialmente por WEKA determinado
namero de registros, atributos, su conforma-
cion, tipo de dato nominal o numérico, entre
otros, que son presentados en un histograma
con informacién de la distribucién de datos,
como se lo puede observar en la figura 3.

Una vez cargado el dataset es posible apren-
der un modelo, que puede ser parametrizado
acorde a las necesidades en modelos de
aprendizaje como: Bayes, fundamentado en
el modelo de aprendizaje de su mismo
nombre; Funciones, centradas en métodos
matematicos, regresiones, SVM entre otros;
Meta, en donde se fusionan algunos méto-
dos de aprendizaje; Trees, aplica la genera-
cién de drboles de decision.

Definidos los modelos, WEKA comienza su
aprendizaje en un determinado tiempo,
dependiendo del dataset y los métodos
aplicados. Al finalizar, la herramienta mues-
tra informacion primero del dataset, luego
de manera textual el modelo aprendido y
finalmente informacion sobre la evaluacion
del modelo, que también es posible verlo de
manera gréfica.

III. APLICACION DE LA
MINERIA DE DATOS A

LA EVALUACION DOCENTE
CON HERRAMIENTA WEKA

Acorde a las fases planteadas en el punto 2,
item A, para el caso de estudio de evalua-
cion docente se realizo lo siguiente:

1. Definicion del Problema.

Actualmente las Instituciones Educativas
Superiores, deberan dar cuenta constante a
organismos rectores como es el CEAACES,
de su constante gestion en el afan del asegu-
ramiento de la calidad académica, debiendo
evaluar, acreditar y asegurar la calidad de
los programas y sus carreras. En este
contexto, se ha presentado una serie de indi-
cadores que las Universidades debe cum-
plir, de los cuales se ha tomado como refe-
rencia el indicador de Eficiencia Terminal,
que aborda la tasa de graduacién en funcion
de cohortes e implicitamente niveles de
desercion. En este contexto se analizarin
los diferentes elementos que pueden influir
en el cumplimiento de este indicador, tal es
el caso de la evaluacion docente y su
influencia directa en el proceso de ensefian-
za, tratando de encontrar patrones en las
preguntas realizadas a los estudiantes refe-
rente a las actividades de docencia.

2. Recopilacion y Seleccion de Datos

Se realizo el andlisis de la base de datos de
evaluacion docente de la Universidad Cat6-
lica de Cuenca, correspondiente primer
semestre del 2014.
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La evaluacién consté de un conjunto de
preguntas agrupadas en funcién de: Docen-
cia (Autoevaluacion, Evaluacion de Pares,
Evaluacion Directivos, Evaluacion Estu-
diantil); Investigacion (Autoevaluacion,
Evaluacion de Pares, Evaluaciéon Directi-
vos); Direccion y Gestion Académica (Au-
toevaluacion, Evaluacion de Pares, Evalua-
cion de Directivos, Evaluacion Estudiantil).
De las cuales se seleccionaron 29 preguntas
que estaban directamente ligadas en el
proceso de ensefianza.

Una vez determinado el conjunto de pregun-
tas, se filtr6 los datos de tal manera que
aminoren los valores incorrectos, los valo-
res no vdlidos y desconocidos, permitiéndo-
nos definir adecuadamente los datos a ser
analizados.

3. Preprocesado

El objetivo de esta fase es aminorar la
dimensionalidad y balanceo. Para poder
cumplir con esta premisa, se determind un
grupo de preguntas que posiblemente
incidan con fuerza en el indicador de
eficiencia terminal, utilizando el método de
eleccidn de los mejores atributos del proble-
ma, obteniendo los siguientes resultados en
la definicion de variables:

Nro. de cédula, Sexo (m — f), Estado Civil
(Casado — ¢ —, Soltero — s —, Divorciado —d
—), Rangos de Edad (30-40 afios — X —;
40-50 anos —Y—; mas de 50 afios — Z -),
Titulo (cursando cuarto nivel, cuarto nivel,
cursando PhD, PhD), Situacion Laboral
(Tiempo Completo — tc —, Medio Tiempo —
mt —, Tiempo Parcial — tp —), Promedio
docente (Excelente — E —, Muy Bueno — M
—, Satisfactorio — S —, Regular — R —), y un
grupo de 29 preguntas denominadas P,
desde P1 — P29, tomadas del modelo de
evaluacion de la Universidad Catdlica de
Cuenca, que se indica a continuacion:

P1. (El syllabus contiene los resultados del
aprendizaje a ser abordados en la asignatura?
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P2. (El docente informa a los estudiantes
los criterios y métodos de evaluacion de los
aprendizajes?

P3. (El docente disefia y utiliza material
didactico para facilitar el aprendizaje?

P4. ;El docente como parte de los recursos
didacticos, utiliza las TIC para facilitar el
aprendizaje?

P5. (El docente elabora libros para contri-
buir a acrecentar el conocimiento y a mejo-
rar el aprendizaje?

P6. ;El docente demuestra que planifica y
prepara bien las clases que imparte?

P7. (El docente demuestra que actualiza
periddicamente la forma de impartir las
clases?

P8. ;El docente es puntual en la asistencia a
clases?

P9. (El docente distribuye en forma adecua-
da el tiempo de trabajo en el aula, laborato-
rio o centro de practicas?

P10. ;Las actividades que desarrolla el
docente en el aula, en el laboratorio o centro
de pricticas, se ajusta a los objetivos y
contenidos previstos?

P11. ;El docente utiliza métodos y técnicas
de ensefianza-aprendizaje adecuados?

P12. ;Los materiales y demds recursos
didacticos que utiliza el docente, facilitan su
aprendizaje?

P13. ;El docente demuestra tener formacién
y conocimientos sélidos de la asignatura
que imparte?

P14. ;Los contenidos e informaciéon que el
docente imparte a los estudiantes como parte
del syllabus es pertinente y actualizado?
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P15. ;El docente evidencia una buena coor-
dinacién entre las clases tedricas y practicas
que imparte?

P16. ;El docente da respuestas satisfactorias
alas inquietudes que formulan los estudian-
tes en clase?

P17. (El docente promueve la participacién
individual y grupal de los estudiantes en clase?

P18. ;La bibliografia que proporciona el
docente es actualizada, suficiente y perti-
nente a los contenidos que imparte en la
asignatura?

P19. ;Los contenidos que imparte el docen-
te estdn relacionados con la realidad local y
nacional?

P20. ;El docente tiene excelente capacidad
para comunicarse en forma verbal con sus
estudiantes?

P21. (El docente reconoce los logros e
iniciativas de los estudiantes?

P22. (El docente desarrolla con los estu-
diantes, actividades de refuerzo y transfe-
rencia de conocimientos?

P23. (El docente demuestra un elevado
nivel de cumplimiento de la programacion
de la asignatura?

P24. ;El docente, fuera del aula, orienta a
los estudiantes a través de tutorfas virtuales
o presenciales, al desarrollo de sus tareas y
demas dificultades de aprendizaje?

P25. (El docente, fuera del aula, realiza un
acompafiamiento programado a través de
tutorias individuales o grupales a los estu-
diantes sobre el desarrollo de sus tareas y
dificultades de aprendizaje?

P26. (El docente es ejemplo de honestidad,
tolerancia y respeto?

P27. (El docente realiza visitas de campo y
docencia en servicio?

P28. ;El docente realiza la direccion, segui-
miento y evaluacion de practicas académicas?

P29. ; El docente realiza la direccion, segui-
miento y evaluacion de pricticas pre profe-
sionales (servicios comunitarios) y/o pasan-
tias profesionales?

A partir de la definicion de las dimensionali-
dad y ajuste del balanceo preparé el archi-
vo.arff, que se requiere para ejecutar en la
herramienta WEKA, como se indica en la
figura 4.

1 @relation EVALUACIONDGCENTE A

te, cu, scu, ph, sph}
Laboral {tc, mt, tp}

e PromedioDocente real

2 0,95, 7.
,te, 95,98, 89,90, 87, 86,83, 98,100,100, 100,100, 83,75,93 =~

KOMORON KR R R R R R R R

, m 3

Fig. 4 Archivo .arff definido para WEKA

(elaborado por el investigador)

4. Mineria de Datos

En esta fase, se aplicd una técnica de mineria
de datos, que permitio encontrar de un
conjunto de modelos, uno que brinde conoci-
miento y que representa patrones de compor-
tamiento encontrados en conjuntos de datos,
plasmados en las variables del problema. En
funcion de encontrar patrones de conocimien-
to y sugerencias de otros estudios, utilizamos
Associate (denominado en WEKA) que usa
reglas de asociacion para el analisis de datos,
en este caso puntual usaremos a priori. En el
caso propuesto, se genero la relacion entre el
conjunto general de preguntas efectuadas a
los estudiantes sobre los Docentes de la
Universidad Catdlica en el primer semestre
del 2014, aplicando factores como la edad,
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sexo, estado civil y situacion laboral de los
docentes, esto permitié generar un modelo de
asociaciéon con una serie de conjuntos de
clementos y de reglas que describen como
estos elementos se agruparon dentro de los
casos. Esas reglas que el algoritmo identificd,
sirvi0 para encontrar preguntas excluyentes
con bajo promedio, que aportaran en la toma
de decisiones en el dmbito docente de la
gestion.

5. Interpretacién y Evaluaciéon

Luego de realizar una serie de pruebas en la
herramienta WEKA, se obtuvo el modelo
final, lo que permitié comprobar que las
conclusiones  arrojadas sean  validas,
suficientes y satisfactorias. Ya en esta
ultima fase de interpretacion y evaluacion,
utilizamos la opcién Visualize que provee
WEKA, donde pudimos estudiar el compor-
tamiento de los datos mediante técnicas de
visualizacion. Como se planteé en la prime-
ra fase, el objetivo es el de buscar incidencia
en las evaluaciones docentes, es por eso que
se agruparon las preguntas P25 y P28, P27y
P28, para tratar de encontrar patrones y se
obtuvo lo siguiente:

Preguntas P25 y P28

P25. (El docente, fuera del aula, realiza un
acompafiamiento programado a través de
tutorfas individuales o grupales a los estu-
diantes sobre el desarrollo de sus tareas y
dificultades de aprendizaje?

P28. (El docente realiza la direccion, segui-
miento y evaluacion de practicas académicas?

X: P25 (Nom) v | |Y: P28 (Nom)
Caour: P35 (o) ]

Reset Car Open save e

Plot:EVALUACIONDOCENTE
e

TN

o

Fig. 5 Resultado de un nodo gréifico P25-P28
(K/S-K/R = PG)

(elaborado por el investigador)
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Enla figura 5, se observa la combinacién de
las preguntas P25 y P28 en el entorno Visua-
lize, donde debemos indicar que de entre
todas las combinaciones posibles, el grafico
muestra algunas caracteristicas significati-
vas. Se observa una clara separacion lineal
entre K/S y K/E, de hecho existe una
relacion distante, que indica que la gestion
del docente tinicamente se realiza a nivel de
aula, el docente no apoya significativamente
a la gestion de précticas preprofesionales y
tutorias estudiantiles.

Preguntas P27 y P28
P27. ;El docente realiza visitas de campo y
docencia en servicio?

P28. (El docente realiza la direccion, segui-
miento y evaluacion de précticas académicas?

X: P27 (Nom) v | [¥: P28 (om) 2

Eolour: P27 (lom) v v

Reset Clear Open save o

Plot:EVALUACIONDOCENTE

Class colour

¥

Fig. 6 Resultado de un nodo gréfico P27-P28
(K/S-K/R - PG)

(elaborado por el investigador)

Al observar la combinacion de las preguntas
P27 y P28 en el entorno Visualize, el grafico
presenta caracteristicas similares a la figura
6, corroborando el andlisis de las preguntas
P25 y P28, en donde no existe el apoyo
docente extraclase.
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E= = 1 Enlafigura 7, buscando patrones se com-
1 bina la situacién laboral (tc-mt-tp) con el
. promedio docente (Excelente — E —, Muy

: ‘ Bueno — M —, Satisfactorio — S —, Regular
. —R -), en donde se puede observar que el

promedio docente de Muy Bueno (M) lo

tienen la gran mayoria de docentes tc, y

: . muy pocos docentes tiempo parcial tp,

o ) : tienen una evaluacion Excelente E.
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Fig. 7 Resultado de un nodo grafico P27-P28 (K/S-K/R - PG)
(elaborado por el investigador)

Revision de reglas

Minimam support: 0.4 (440 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 12

Generated sets of large itemsets:

h

Size of set large itemsets L{l): 32

(=]

Ln
H-
3]
1]
(=]
h

set of large itemsets L{2): 35

=]
h

Size aet of large itemsets L(3): 5

Best rules found:

1. Edad=¥ 473 ==> Eztadolivil=c 454 conf: (0.9&)

2. Sexo=m Situacionlakoral=tc 483 ==> Estadolivil=c 452 conf: {0.94)

3. Jexo=m EstadoCivil=c 560 ==> PromedioDocente=M 522 conf: (0.93)

4, Edad=X 484 ==> FromedicDocente=M 449 cont: (0.93)

5. Sexo=m Situacionlaboral=tc 423 ==> PromedicDocente=M 442 coni: (0.93)

6. Sexo=m 625 ==> PromedicDocente=M 579 conf: (0.93)

7. Situacionlaboral=tc FromedicDocente=M 711 ==> Eatadolivil=c &5& conf: {0.92)
2. Estadolivil=c Situacionlaboral=tc 711l ==> PromedicDocente=M &5& conf: {0.92)
9. Estadofivil=c 952 ==» PromedioDocente=M E77 conf: (0.92)

10. Situacionlaboral=tc 772 ==> Estadolivil=c 71l conf: (0.92)

Fig. 8 Reglas que extrajo el algoritmo Apriori por defecto

(elaborado por el investigador)

Como se puede observar en la figura 8, se realizé un andlisis de las reglas, con pardmetros
de cobertura en la parte izquierda y el nivel de confianza, asi como también reglas que brin-
den mayor informacién, esta definicién de parametros permitié desechar algunas reglas
que no aportaban conocimiento. Adicionalmente se agrup6 reglas en funcién de conclusio-
nes parecidas.
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Planteamos entonces dos hallazgos interesantes:

Hallazgo 1.
R3. EstadoCivil=c P15=M 309 ==>
PromedioDocente=M 300 conf:(0.97)

P15. ;El docente evidencia una buena
coordinacién entre las clases tedricas y
précticas que imparte?

Los docentes con estado civil casado
evidencian una mayor coordinacion entre
las clases tedricas y practicas, a diferencia
de los docentes solteros y divorciados.

Hallazgo 2.
R9. P29=M 405 ==> PromedioDocen-
te=M 389 conf:(0.96)

P29. (El docente realiza la direccidn,
seguimiento y evaluacién de précticas pre
profesionales (servicios comunitarios) y/o
pasantias profesionales

Un alto porcentaje de docentes no realiza
seguimiento a las practicas pre profesionales,
corroborando el resultado de la figura S y 6.

IV. CONCLUSIONES

Las IES deben implementar en sus centros de
investigacion métodos y técnicas de mineria
de datos, para obtener predicciones que le
permitird canalizar recomendaciones para la
toma de decisiones oportunas.

Desarrollar algoritmos de mineria de datos
especificos, para problemas relacionados
con la ensefanza y el aprendizaje.

La mineria de datos esta dirigida tnica-
mente a personas con conocimientos en
tecnologias y la gran mayoria las desco-
nocen, por lo que deberian desarrollarse
herramientas de mineria mds faciles e
intuitivas de utilizar, orientadas a perso-
nas no expertas.

ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS. UNA APLICACION A EVALUACION DOCENTE EN LA UNIVERSIDAD CATOLICA DE CUENCA

Redefinir las bases de datos futuras, acorde a
patrones encontrados al aplicar mineria de datos.
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