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Resumen

El presente documento es un informe que detalla una propuesta de
implementacion de bibliomining para las bibliotecas escolares CRA en Chile.
Expone desde las principales dificultades cotidianas que se presentan en las
bibliotecas de este tipo hasta la importancia de la aplicacién de la mineria de
datos enfocada al ambito bibliotecolégico, poniendo énfasis sobre el porqué
se convierte en necesidad la idea de la mencionada propuesta de
implementacion. Por supuesto, se mencionan también las ventajas que el uso
de esta herramienta pueda conllevar, asi como también los elementos
necesarios para que su uso y elaboracion sean optimizados, una vez
entendida la problematica que se presenta en una organizacion que carece de
este aporte. El trabajo se organiza de tal manera que todas las tematicas son
abordadas desde puntos sumamente estructurales, intentando ayudar a los
lectores a contextualizar y conceptualizar las nociones e ideas con las que no
estén familiarizados. Para complementar esto ultimo, el informe también
cuenta con un glosario que esta a servicio y disposicion de los lectores.

La propuesta de implementacion de bibliomining para las bibliotecas escolares
CRA en Chile expuesta en este informe esta concebida bajo el modelo de
CRISP-DM, el cual opera desde hace al menos dos décadas en los campos
de la mineria de datos y sus procesos analiticos. De la misma forma, Rapid
Miner es el programa seleccionado para la propuesta, basado en las
caracteristicas que favorecen su aplicacién y uso en las organizaciones de
esta indole.

Palabras clave:
Bibliomining, Mineria de datos, Rapid Miner, CRISP-DM, Bibliotecas
escolares, CRA



Abstract

The following document is report that discusses a bibliomining
implementation’s proposal for school libraries in Chile. Expose main daily
difficulties that a school library may suffer. Talks about how important the
application of data mining can be applied to the world of librarianship, showing
how relevant is the request of the bibliomining implementation’s proposal for
school libraries. In this report the advantages of using this tool are mentioned,
as well as the necessary elements that allow its use and elaboration to be
optimized, once the problematic has been understood in an institution that
doesn’t have this input.

This paper it's organized in order to approach every topic since structural
points, helping the audience to contextualize and conceptualize the ideas that
might not be familiar. To complement that previously mentioned point, this
report has a glossary that cans the useful.

The bibliomining implementation’s proposal for school libraries in Chile is
backed up in this report by the CRIPS-DM model, which operates at least two
decades ago in the data mining field and its analytic process.

In the same way, Rapid Miner is the chosen program for the proposal. Rapid
Miner has a few characteristics that bring on its application and use for
institutions of this nature.

Keywords: Bibliomining, Data mining, Rapid Miner, CRISP-DM, School
libraries



Introduccién

La era digital se ha caracterizado por el uso de herramientas automatizadas
en distintos procesos de las bibliotecas, con el objetivo principal de aumentar
la produccion y mejorar el acceso a informacion relevante, lo que ha tenido
cOmo consecuencia un crecimiento vertiginoso de las bases de datos a nivel
organizacional, reflejando informacién de sus usuarios, historial de circulacion,
recursos en la coleccion y patrones de busqueda (Koenig, 1985)1.

Comprendiendo lo mencionado, no es de extrafiar que exista un creciente
namero de organizaciones, principalmente empresariales, que han reconocido
la importancia de explotar estas fuentes de datos, a través de métodos
informéticos desarrollados para extraer informacion relevante y analizarla, con
el fin dltimo de mejorar los procesos de la organizacion (Lépez, 2013)2. Sin
embargo no todas las organizaciones estan preparadas, a nivel tecnolégico,
para procesar la cantidad de datos que poseen. A estas fuentes de datos se
les conoce como Big Data (Lopez).

Esta forma de interpretar los datos con el fin de mejorar procesos
institucionales, se llama Mineria de datos o en inglés Data Mining. Segun el
autor Marcelo de la Puente, la Mineria de datos incluye el conjunto de técnicas
para extraer informacidon relevante almacenada en grandes volumenes de
datos, la cual podria resultar util para modernizar procesos, implicando un
analisis de datos para descubrir patrones de informacion, nuevo conocimiento
entre otros (2010)3.

Adaptada al ambito de las bibliotecas, surge el concepto de “bibliomining”, para
hacer referencia a la técnica de mineria de datos que procesa la informacién
generada y almacenada por éstas. Ademas, el bibliomining tiene una estrecha
relacion con la bibliometria y la documentacién, en un sentido en que aporta a
la medicién y el analisis de datos mediante métodos estadisticos, en este caso,
para ayudar a definir tendencias o patrones de uso de los recursos electronicos
en bibliotecas y unidades de informacién (Quiroz, 2012)4.

1 Koenig, M. E. D. (1985). Bibliographic Information Retrieval Systems and Database
Management Systems. Information Technology and Libraries, 4, 247-272.

2 Loépez Garcia, D. (2013). Andlisis de las posibilidades de uso de Big Data en las
organizaciones (Master's thesis). Disponible en:
https://repositorio.unican.es/xmlui/bitstream/handle/10902/4528/TEM%20-
%20David%20L%C3%B3pez%20Garc%C3%ADaS.pdf?sequence=1.

3 De-la-Puente, M. (2010). Bibliominerfa: bibliometria y mineria de datos.

4 Quiroz Gil, N. L., & Valencia, C. A. (2012). Aplicacion del proceso de KDD en el contexto de
bibliomining: El caso Elogim. Revista Interamericana de Bibliotecologia, 35(1).


https://repositorio.unican.es/xmlui/bitstream/handle/10902/4528/TFM%20-%20David%20L%C3%B3pez%20Garc%C3%ADaS.pdf?sequence=1
https://repositorio.unican.es/xmlui/bitstream/handle/10902/4528/TFM%20-%20David%20L%C3%B3pez%20Garc%C3%ADaS.pdf?sequence=1

En cuanto a los posibles beneficios que puede significar la aplicacion de
“bibliomining”, se encuentran los siguientes:

Optimizacion de servicios: Ayuda a los administradores a reorganizar el
contenido de la biblioteca, autoridades e interfaces (Papatheodorou, 2003)°.
También, a través del analisis de uso del OPAC, se puede estudiar la manera
en la que los usuarios llegan a los registros, siendo de especial utilidad para
ver qué términos utilizan, comparandolos con el lenguaje documental usado
por la biblioteca, a modo de enriquecer la descripcion temética y acercarla a la
realidad del usuario (Candas, 2006)°.

Apoyo a la toma de decisiones en distintas areas de desempefio en las
bibliotecas: Una vez procesados los datos, se pueden establecer indicadores
gue den cuenta de la demanda de recursos, claridad sobre la necesidad,
preferencia y uso por parte de quienes los consultan. Entre algunas de las
areas que se pueden beneficiar de estos servicios se encuentran la
distribucion del presupuesto y el desarrollo de colecciones, minimizando el
riesgo en las inversiones y la ejecucién del presupuesto en recursos no
adecuados o de bajo uso (Quiroz).

Personalizacion de los sistemas digitales: Ayuda a los usuarios a identificar
informacion de su interés por recomendacion de materias similares, asi como
también entregando informacion beneficiosa, determinada por el tipo de
necesidad de informacién que posea el usuario. Lo que supondria una mejora
de los tan utiles sistemas de DSI.

Evaluacion bibliotecaria: Proporciona datos directos y objetivos de los
usuarios y de la utilidad que le dan a la biblioteca, frente a otros métodos con
mayor o menor grado de parcialidad como las encuestas, entrevistas, el
método Delphi y el incidente critico. Estos indicadores pueden ser
relacionados entre si para la obtencién de nuevos indicadores, que al ser
estudiados pueden reflejar patrones de comportamiento de la actividad
(Candas).

5 Papatheodorou, Christos; Kapidakis, Sarantos; Sfakakis, Michalis; Vassilou, Alexandra
(2003). "Mining user communities in digital libraries". Information technology and libraries,
December, vol. 22, no. 4, p. 152-157.

6 candas Romero, Jorge (2006). "Mineria de datos en bibliotecas : bibliomineria". BiD: textos
universitaris de  biblioteconomia i documentaci6, num. 17 (desembre)
<http://bid.ub.edu/17canda2.htm>. [Consulta: 25-04-2018].






Capitulo 1: Presentacion

1.1 Problema de investigacion

Los Centros de Recursos para el Aprendizaje (CRA de ahora en adelante) en
Chile se establecen como el espacio especializado dentro de una institucion
escolar, privada o publica, con la misibn de fomentar el interés por la
informacion, la lectura y el conocimiento a través de espacios creativos de
encuentro y aprendizaje para la comunidad escolar, asi como también la
generacion continua de conocimiento por parte de los usuarios (Bibliotecas
CRA).

En el caso puntual de Chile, los recursos econémicos, humanos y de
infraestructura escasean, siendo enfocados principalmente a mantener
equipos tecnoldgicos, desarrollar colecciones y a la contratacion de personal,
gue no siempre son profesionales de la informacion. Esto sumado al avance
de las tecnologias, con el surgimiento de buscadores sencillos, aplicaciones
de lectura basadas en la nube y la variedad de enciclopedias online, han
desplazado gran parte de las funciones tradicionales de la biblioteca
(Ministerio de Educacion, 2014)8.

En datos concretos obtenidos por la encuesta Censal de Bibliotecas® sobre las
necesidades de apoyo que tienen las bibliotecas escolares, se observa que
el 99,5% de las bibliotecas declara necesitar apoyo de algun tipo para
cumplir con sus funciones. La demanda mas generalizada es por la
renovacion y ampliacion de la coleccion para estudiantes. Cualquiera sea el
volumen de la coleccion, ésta se cataloga como insuficiente en cantidad
o diversidad en todos los establecimientos con biblioteca.

De esta manera, se detectan dos necesidades principales en la biblioteca
escolar CRA: la necesidad de invertir los recursos de manera inteligente y el
deber de potenciar los procesos que tengan mayor impacto para el usuario y
el desarrollo de su mision.

"Ministerio de Educacion. Mision. Disponible en: <http://www.bibliotecas-cra.cl/?g=mision>.

8Ministerio de Educacién, (2014). 20 afios de bibliotecas escolares CRA. Disponible en:
<https://issuu.com/bibliotecas_cra/docs/20_anos_de_bibliotecas_escolares_cr_al4al0b868c
559>,

9 Ministerio de Educacion. Aplicacién de encuesta censal en las bibliotecas escolares cra de
los establecimientos educacionales subvencionados del pais. Disponible en:
<http://www.bibliotecas-
cra.cl/sites/default/files/publicaciones/estudioencuesta_censal_2011.pdf>
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1.2 Justificacién

La realidad de las bibliotecas escolares, si bien parece nebulosa, aplicando el
uso de tecnologias de analisis de datos (bibliomining) es posible contravenir
esta realidad. Esto es debido a que se ha generado la politica de utilizacion de
sistemas de automatizacion de bibliotecas dentro de las bibliotecas escolares
CRA, entre ellos el sistema Abies 2.0, “software desarrollado por el Ministerio
de Educacién, Cultura y Deportes de Espafia que ha sido cedido y adaptado
para las bibliotecas escolares CRA del Ministerio de Educacion de Chile y se
entrega gratuitamente a los CRA que la soliciten, permite ingresar recursos y
usuarios, registrar préstamos y devoluciones, imprimir estadisticas” (Ministerio
de Educacion)®®. Si bien su uso no es obligatorio, se ha convertido en el
servicio oficial para el Ministerio de Educacion y su distribucion es gratuita.

Como ya fue mencionado, entre los diversos usos de bibliomining, se
encuentra la evaluacion bibliotecaria como método de recoleccion de datos,
de esta forma se espera predecir el impacto de las actividades realizadas por
la institucion, de modo que sirva como método para identificar ventajas y
desventajas para una futura toma de decisiones administrativas.

Para cumplir con estos objetivos, se propone el desarrollo de una metodologia
de extraccion y tratamiento de datos especifica para bibliotecas, asi como la
examinacion de las tecnologias mas apropiadas para su posterior
implementacion.

A partir de todo lo planteado anteriormente, se presenta el uso de mineria de
datos para optimizar recursos como respuesta a la problematica de
investigacion.

Entre los resultados esperados de la aplicacion de una metodologia
bibliomining en bibliotecas escolares CRA, se encuentran: detectar
necesidades, intereses y oportunidades, de modo que se invierta de forma
mas eficiente los recursos econémicos.

1OMinisterio de Educacién. Software Abies 2.0. Disponible en: <http://www.bibliotecas-
cra.cl/abies2>.
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1.3 Objetivos

Objetivo general

e Desarrollar una propuesta de implementacion para la aplicacion de
bibliomining en distintas areas de una biblioteca escolar CRA, asi como
explorar el uso de tecnologias existentes y analizar informacion
relevante para bibliotecas, con el fin de facilitar la toma de decisiones.

Objetivos especificos

e Identificar las fuentes de datos mas relevantes generadas en bibliotecas
escolares CRA

e Identificar y comparar metodologias de procesamiento de datos para la
implementacion de bibliomining.

e Discutir y determinar las ventajas y desventajas de la aplicacion de
bibliomining en una biblioteca escolar.

e Identificar y comparar tecnologias requeridas para la implementacién
de una metodologia de procesamiento de datos en bibliotecas.

Como se observa, los objetivos son de plano tedrico y careceran de sustento
practico, esto producto de que la presente investigacion solo sera exploratoria,
dados factores como el tiempo con el que se cuenta para su desarrollo y la
limitada informacion de un tema que se encuentra aun en florecimiento en el
ambito académico.

1.4 Metodologia

Se realiza una investigacion preliminar con el fin de conocer a grandes rasgos
gué esta sucediendo hoy en dia en el marco de la mineria de datos.
Posteriormente, se define el problema de investigacion y, conforme a la
lectura, su posible justificacion y posterior solucion. Esto sera respaldado con
una bibliografia acorde al tema de investigacion. Esta bibliografia sera el
resultado del tercer paso de la metodologia, donde se recopila informacion
relevante que servira de apoyo en el estudio.

Algo muy importante es definir el alcance que tendra la investigacion. Su
objetivo es otorgar claridad acerca de los margenes investigativos y
determinar el campo de aplicacion.

Con posterioridad, se procede a establecer el objetivo general del estudio,
seguido de los objetivos especificos. Con ellos comprendidos, se da paso a la
creacion de la metodologia de investigacion y el marco teérico. Este ultimo
directamente relacionado con los objetivos especificos, el cual se desarrollara

12



a partir de la bibliografia que se recolectara durante toda la investigacion. La
busqueda bibliogréafica se realiza recopilando articulos de revistas, libros; en
espafiol e inglés entre los afios 2015 y 2018. Sin embargo, se extendera dicho
pardmetro en caso de no encontrar informacion pertinente y/o suficiente.

Finalmente, a partir de toda la investigacion y el analisis llevado a cabo, se da
paso a las conclusiones y posibles sugerencias que puedan ser de utilidad
tanto para la carrera Gestion de Informacion, Bibliotecologia y Archivistica de
la Universidad Alberto Hurtado, la comunidad bibliotecaria, como para futuras
investigaciones que se enmarquen en el area de las bibliotecas CRA o la
mineria de datos.

13



Capitulo 2: Marco Teodrico

1. Centro de Recursos para el Aprendizaje

Como es sabido, las bibliotecas componen un lugar importante dentro de los
establecimientos educacionales, colaborando con material bibliografico que
ayudard y guiara a los estudiantes en la formacién académica. A este material,
la biblioteca escolar CRA ofrece ademas otro tipo de recursos, entre los que
se pueden mencionar los juegos de mesa (los cuales ayudan a desarrollar
habilidades sociales) y, en oportunidades, computadores que pueden aportar
con la busqueda de informacion y entretenimiento del alumnado. Y es por esto
ultimo, que “La Biblioteca Escolar CRA tiene como fin principal apoyar el
proceso de ensefianza y aprendizaje (fomento a la lectura, apoyo curricular y
educacion de usuarios (...) en un ambiente atractivo y acogedor?, de manera
que pueda contribuir al desarrollo de los estudiantes al mismo tiempo que
implica un apoyo para el profesorado de la institucion.

De esta manera, los Centros de Recursos para el Aprendizaje seran
concebidos como una nueva manera de percibir las bibliotecas escolares,
intentando captar la mayor cantidad de usuarios posibles, independiente del
cargo que ocupen las personas en el establecimiento educacional. En pocas
palabras, una biblioteca escolar CRA no es otra cosa que una modalidad de
una biblioteca escolar, que promueve la participacién de su publico objetivo
por medio de distintos medios de captacion, y que buscan el desarrollo
personal y académico del alumnado que forma parte de la comunidad escolar.

1.1 Origenes de las bibliotecas escolares CRA

Los Centros de Recursos para el Aprendizaje son los resultados que vieron
nacer las bibliotecas escolares en Chile que formaron parte del proyecto de
Mejoramiento en la Calidad y Equidad de la Educacion (MECE) en el afio 1993,
que se vio influenciado por otros movimientos de similares caracteristicas a
nivel mundial, que, en las Ultimas décadas del siglo XX, buscaban la
transformacion de una biblioteca estudiantil, fuera universitaria o escolar, en
un Centro de Recursos para el Aprendizaje y la Investigacién, basandose en
la creciente ola tecnoldgica que acaecia.

El proyecto MECE contempl6 las implementaciones de diversos recursos que
pueden ser audiovisuales, instrumentales o digitales entre otros, con el
“propdsito de convertir la biblioteca escolar CRA en un espacio de formacion,
informacion y recreacién”?, con la intencién extra de romper con los prejuicios

11 MINEDUC, (2011). Estandares para las Bibliotecas Escolares CRA.
12 MINEDUC, Bibliotecas Escolares CRA.
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generados en las biblioteca, vistas como lugares de poca interaccion, sin libre
acceso y, en ocasiones, hasta de castigo.

Basicamente, las bibliotecas escolares previas a la incorporacion de los CRA
carecian de un programa, “un proyecto que, desde el Estado de Chile,
fomentara, regulara y masificara su implementacion (la de los CRA) en los
establecimientos educativos.”*® Esto Ultimo, debido a que durante un largo
periodo de tiempo no se juzgé como necesaria la creacién de una politica
publica relacionada con este tema, considerando ademas, que inclusive a las
mismas bibliotecas les hacia falta un rol mas protagénico. Entendiendo que
hasta 1940 la tasa de alfabetismo en Chile era de un humilde 58,3%%, es
comprensible la escasa vinculacion del Estado con estos topicos.

Es bajo esta premisa que las bibliotecas escolares CRA comienzan su
incorporacion al sistema educativo nacional recién en el afio 1993, potenciado
con la vertiente tecnoldgica que permitiera una captacion relevante del publico
joven, adquiriendo una relevancia cada vez mas significativa hasta convertirse
en el modelo de las bibliotecas escolares actuales. No obstante, también es
de relevancia aclarar que desde la creacion de las bibliotecas escolares CRA
hasta la fecha, no ha existido una clara documentacion del desarrollo evolutivo
que han contemplado a estas bibliotecas escolares, mas alla de una mayor
cobertura a nivel pais y los medios tecnoldgicos con los que los CRA cuentan,
lo que se traduce en un escaso seguimiento del tema.

1.2 Servicios

Como fue mencionado anteriormente, los Centros de Recursos para el
Aprendizaje cuentan con servicios que aportan al desarrollo del estudiantado,
contribuyendo a un éptimo proyecto educativo en pos del fomento a la lectura.
Entre estos muchos servicios, el documento Estandares para las Bibliotecas
Escolares CRA, elaborada en el afio 2011 por el Ministerio de Educacion,
destaca los siguientes®®:

e Servicio de préstamo y ayuda a los usuarios para leer, investigar y
estudiar en el CRA, suponiendo un acceso libre a la coleccion por parte
de los usuarios.

e Servicio al aula: préstamo de material y recursos para el proceso
ensefianza-aprendizaje dentro de las salas de clase.

13 MINEDUC, (2015). 20 Afios de Bibliotecas CRA.
14 Brunner, José Joaquin (2008). Problemas, realidades y desafios de la Educacion en Chile.
15 MINEDUC, (2011). Estandares para las Bibliotecas Escolares CRA.
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e Préstamo a domicilio: servicio que ofrece a los usuarios la posibilidad
de pedir préstamo de material bibliografico por un periodo estipulado de
tiempo.

e Préstamo interbibliotecario: servicio cooperativo y colaborativo entre
bibliotecas con el fin de complementar colecciones de ambas partes.

e Servicio de consulta o referencia: como su nombre indica, este servicio
considera la orientacién y guia a los usuarios en cuanto a la busqueda
de informacién, basandose en el perfil del usuario.

e Programas de gestibn pedagodgica: organizacion de actividades,
educacion de usuarios y difusion cultural, entre otras de las mecénicas
para aportar con el desarrollo curricular del usuario.

e Servicio de entretenimiento adaptado a una comunidad escolar, esto
implica desde juegos de mesa hasta puzzles y rompecabezas.

e Recursos audiovisuales

Como se aprecia, es amplia y variada la gama de servicios que ofrecen las
bibliotecas escolares CRA, que va de la mano con el ya mencionado objetivo
de captar al mayor nimero de usuarios posibles, intentando satisfacer las
necesidades de informacion que conllevan, al tiempo que servicios como el
préstamo a domicilio pueden influir aln méas en la cantidad de usuarios para
gue formen parte de la comunidad, que no los obliga a estar fisicamente en la
biblioteca para hacer uso de su material bibliogréafico.

1.3 Desafios

Lo primero a destacar es que, como se espera haber dejado claro, las
bibliotecas escolares CRA estan en desarrollo continuo, asi como su programa
esta en plena consolidacion. Ademas, no basta con el reconocimiento del
programa y de la implementacion, a lo largo del pais, de las bibliotecas
escolares CRA como un elemento béasico de la educacion chilena
contemporanea, sino que urge una normativa a nivel nacional que dé forma
legal a estas bibliotecas, tanto como programa como lugar de acceso a
informacién y lectura en las escuelas nacionales.®

Se hace mas que notoria también, la idea de profesionalizar la red de
coordinadores y encargados CRA a lo largo de Chile. Para ello, se hace
menester ofrecer un plan de formacion permanente en el personal,
promoviendo la especializacion tanto en el area bibliotecolégica como

16 MINEDUC, (2015). 20 Afios de Bibliotecas CRA.
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pedagdgica.l’ En otras palabras, lo que se busca es capacitar a encargados
de las bibliotecas escolares CRA, de manera que se desenvuelvan
correctamente en el &rea de la gestion de informacién, en caso de ser
docentes, o bien, entenderse en materia pedagogica al tiempo que son
bibliotecarios.

Otro de los desafios a mencionar es la busqueda de la igualdad de recursos
en cuanto a la puesta en funcionamiento de las bibliotecas escolares CRA se
trata, es decir, que la implementacion de las bibliotecas escolares CRA aporten
con herramientas a toda su comunidad educativa, al tiempo que no se
convierta en un reflejo del nivel social, econémico o cultural de la misma?®,
Este punto toca una fibra importante a la hora de hablar de cualquier politica
publica en el pais, y es la notable brecha existente de los recursos econémicos
y culturales entre las personas que lo componen.

En cuarto lugar, se posiciona de manera importantisima la necesidad de
fortalecimiento del uso de los recursos de aprendizaje, de la misma manera
gue elementos como el fomento a la lectura, la alfabetizacién informacional y
una mayor orientacion a la gestion curricular se convierten en los principales
protagonistas de la época®. Entendiendo esto, el documento 20 afios de
Bibliotecas Escolares CRA del MINEDUC, ofrece puntos que supone
mejoraran el programa de estos Centros de Recursos para el Aprendizaje?.
Se destacan:

e Desarrollar una estructura regional y provincial: Encargado de la mejora
y concretizacion de un sistema de seguimiento en que se monitoreen
las funciones y el cumplimiento de los estandares de las bibliotecas
escolares CRA a lo largo del pais.

e Sistematizacion del trabajo del equipo encargado que evalla y
selecciona los recursos de aprendizaje que integraran las bibliotecas
escolares CRA.

e Contribuir, en el largo plazo, a una relaciébn mas enriquecedora entre
las practicas pedagogicas y practicas de lectura, con el objetivo de
dinamizar el proceso de aprendizaje por medio de la lectura.

17 MINEDUC, (2015). 20 Afios de Bibliotecas CRA.

18 pgrez Kauscuhs, Gabriela (2015):“EL ROL DE LAS BIBLIOTECAS ESCOLARES CRA EN
EL SISTEMA EDUCATIVO CHILENO: DESCRIPCION, DESAFIOS Y RECOMENDACIONES
PARA SU MAYOR EFECTIVIDAD EN EL INCREMENTO DE OPORTUNIDADES
EDUCATIVAS”

19 MINEDUC, (2015). 20 Afios de Bibliotecas CRA.
20 MINEDUC, (2015). 20 Afios de Bibliotecas CRA.
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e Proveer a las bibliotecas escolares CRA con los recursos de
aprendizaje del presente, de modo que ni el material bibliografico ni las
tecnologias y servicios digitales presenten bajas en su calidad. Optar
por dispositivos de lectura y la correcta formacion para el uso de éstos.

e Difundir y potenciar las publicaciones CRA a través de los medios de
comunicacion.

e Llegar de manera mas efectiva a toda la comunidad educativa,
poniendo un especial énfasis en el cuerpo directivo, integrando los
recursos de la biblioteca escolar CRA en el proyecto educacional del
establecimiento. También se entiende por “comunidad educativa” a
padres y apoderados, que cumplen roles fundamentales en la formacién
de sus pupilos, colaborando con insertarlos en el habito de la lectura.

Estos son los puntos que se necesitan afrontar con mayor énfasis en las
bibliotecas escolares CRA, de modo que, es posible dilucidar, es un camino
largo de recorrer. Si bien es cierto, el avance ha sido sustantivo, aun hay
muchas cosas de prioridad por afinar.

1.4 Desarrollo en Chile

Como ya se ha hecho explicito, el desarrollo en Chile de las bibliotecas
escolares CRA ofrece una amplia gama de servicios, incorporandose de
manera efectiva en los establecimientos educacionales y logrando la captacion
de los estudiantes, haciéndose coprotagonistas del desarrollo educativo en
Chile.

Como buena materia relacionada con la educacion, las bibliotecas escolares
CRA forman parte de los quehaceres del Ministerio de Educacion, quien se
encarga de darles forma a través de estandares y aplicando directrices que
fiscalicen el proyecto de manera Optima. Es por esto que las bibliotecas
escolares CRA cuentan con sitio web propio y sus estandares y normas estan
en linea, de modo que toda persona pueda acceder a documentos que le
provean informacion respecto de estas crecientes bibliotecas escolares.
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Fig. 1 Evolucion Cronoldgica de la cobertura de las bibliotecas escolares CRA en la ensefianza
basica. Fuente: Datos de Implementacion Componente Bibliotecas Escolares CRA, UCE-
MINEDUC).

Como la imagen indica, la implementacion de las bibliotecas escolares CRA
ha evidenciado un importante crecimiento a nivel pais, que presencié su mas
importante alza hacia el afio 2009, mientras que en los afios posteriores se
aprecia una evolucién mas pausada y menos cuantitativa, lo que se traduce
en una sencilla pero firme estabilidad ascendiente.

Actualmente, las bibliotecas escolares CRA se han hecho de tal relevancia en
la educacién nacional, que el Ministerio de Educacion ofrece la posibilidad, a
través de postulaciones, de que los establecimientos educacionales que
carecen de una biblioteca escolar CRA, puedan recibir fondos destinados a la
implementacion de una. Las postulaciones son anuales y los documentos para
llevarlos a cabo pueden ser solicitados en el sitio web institucional.

1.5 Principales fuentes de datos

Para la investigacion, es l6gico mencionar que es necesario contar con datos
a estudiar. En el caso de las bibliotecas escolares CRA, es posible mencionar
desde cuanto es el uso cotidiano de los estudiantes en tiempo, hasta, por
ejemplo, el lugar geogréfico en donde se encuentra ubicado el establecimiento
educacional, o desde cuantos estudiantes frecuentan la biblioteca en relacion
al total de estudiantes del colegio; en qué horario la frecuentan, cuan equipada
esta la biblioteca escolar CRA objeto de estudio, asi como su cantidad y
calidad de recursos, el desempeiio académico de los estudiantes que la
frecuentan, cuanto utilizan el material bibliografico en relacién al audiovisual,
si utilizan o no los servicios de préstamo a domicilio, etc.

Scott Nicholson, expone dos principales fuentes de datos que deberian ser
consideradas: las fuentes de datos internas al sistema de la biblioteca y las
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fuentes de datos externas al sistema de la biblioteca?!. El primero, y como su
nombre indica, focalizado en los datos que pueden extraerse desde la
biblioteca, tales como los patrones observados en el sistema de biblioteca, vy,
a modo de ejemplo, pueden mencionarse el ordenamiento de las estanterias
de la misma, o el funcionamiento de su sitio web, o el area en el cual la
organizacion se desempefia, hacia donde esté orientada, su misién, su vision,
entre otros. Las fuentes de datos externas, por su parte, son aquellas que
pueden conseguirse a través de los factores externos a la biblioteca, y, como
ejemplo, es posible destacar la localizacion geografica de la misma y los
perfiles de los usuarios registrados en la base de datos. Se destaca, en este
punto, principalmente informacién demogréfica.

2. Mineria de datos

La mineria de datos (De ahora en adelante nos referiremos como MD) agrupa
todas las técnicas necesarias para la extraccion de datos asi como las técnicas
para su posterior interpretacion, con el objetivo de buscar patrones e
informacion relevante y oculta dentro de los datos almacenados en grandes
bases de datos (Sosa, Chesfievar y Sosa Bruchmann, 2016)?2.

Normalmente se aplica MD en organizaciones que poseen grandes volimenes
de datos, preferentemente almacenada y estructurada en bases de datos
digitales, para obtener informacion que permita la mejora de procesos de
negocios, fungiendo de esta manera como herramienta de analisis y
descubrimiento de conocimiento a partir del procesamiento de datos
experimentales (De la Puente, 2010).

Un proceso normal de mineria de datos implica una seleccion del conjunto de
datos, un andlisis de los mismos, una seleccion previa de las técnicas a aplicar,
el

proceso de extraccion de conocimiento en si mismo y la interpretacion de los
resultados obtenidos (De la Puente, 2010).

Martinez y Ocampo(2009)%® identifican varias técnicas de clasificacion de
datos, algunas de ellas son los arboles de decisiones, cluster, redes

21 Nicholson, Scott. (2004). The Bibliomining Process: Data Warehouse and Data Mining for
Library Decision Making.

22 50sa, M. O., Chesfievar, C. I., & Sosa Bruchmann, E. C. (2016, May). Framework para data mining
educativo: formalizacion y aplicaciones. In XVIII Workshop de Investigadores en Ciencias de la
Computacion (WICC 2016, Entre Rios, Argentina).

28Martinez, G. R. S., & Ocampo, C. A. (2009). Técnicas de clasificacién y andlisis de
representacion del conocimiento para problemas de diagnéstico. Scientia et technica, 2(42).
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neuronales y métodos estadisticos. Los arboles de clasificacion o de decision
se caracterizan por su sencillez, su campo de accion abarca diversas areas
como: el diagndstico médico, juegos, predicciones meteoroldgicas y control de
calidad, este es el modelo de aprendizaje inductivo mas utilizado (Martinez,
2009).

Para esta investigacion se entendera MD como el proceso de seleccion,
procesamiento y agrupacion de datos relevantes para su posterior
investigacion a traves de la utilizacion de sistemas automatizados de andlisis
de datos masivos, con el fin de detectar informacion relevante sobre patrones
de comportamiento, tanto internos como externos a la organizacién, para
descubrir oportunidades de mejora en la cadena de procesos.
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2.1 Historia

La MD surge junto a la creacién de bases de datos digitales durante los afios
90, evolucionando a partir del avance de las tecnologias y con la creacion de
herramientas de analisis capaces de procesar cantidades cada vez mayores
de datos. Han, Pei y Kamber explican este proceso a través de la siguiente

linea de tiempo:

RECOLECCION DE DATOS Y CREACION DE BASES DE DATOS
(1960 Y ANTERIOR)

» PROCESAMIENTO DE ARCHIVOS PRIMITIVO.

v

v

[

SISTEMAS DE BASE DE DATOS
AVANZADOS
(DESDE MITAD DE 1980 A LA ACTUALIDAD)

+ MODELOS DE DATOS AVANZADOS
RELACIONAL  EXTENDIDO, OBJETO-
RELACIONAL ETC.

o APLICACIONES AVANZADAS: ESPACIAL
TEMPORAL, ~ MULTIMEDIA,  ACTIVA,
TRANSMISION Y SENSOR, CIENCIA E
INGENIERIA, BASADA EN EL
CONOCIMIENTO

SISTEMA DE GESTION DE BASE DE DATOS (1970 HASTA
PRINCIPIOS DE 1980)

+ SISTEMAS DE BASES DE DATOS EN RED Y JERARQUICOS.

+ SISTEMAS DE BASES DE DATOS RELACIONAL

+ HERRAMIENTAS DE MODELADO DE DATOS: MODELOS ENTIDAD-
RELACION, ETC.

+ METODOS DE INDEXACION Y ACCESO: ARBOL-B, HASH, ETC

« LENGUAJES DE CONSULTA: SQL EIC

« INTERFACES DE USUARIO, FORMULARIOS E INFORMES

« PROCESAMIENTO DE CONSULTAS Y OPTIMIZACION DE
CONSULTAS

« TRANSACCIONES,
RECUPERACION

+ PROCESAMIENTO DE TRANSACCIONES EN LINEA

CONTROL DE CONCURRENCIA Y

ANALISIS AVANZADO DE DATOS:
ALMACENAMIENTO DE DATOS Y MINERIA DE
DATOS (FINALES DE LA DECADA DE 1980)

* AIMACENAMIENTO DE DATOS'Y OLAP
* MINERIA DE DATOS Y DESCUBRIMIENTO DE

CONOCIMIENTO: GENERALIZACION, CLASIFICACION,
ASOCIACION, AGRUPAMIENTO, PATRONES
FRECUENTES Y  ANALKEK DE  PATRONES
ESTRUCTURADOS, ANALISIS DE VALORES ATIPICOS,
ANALISIS DE TENDENCIA Y DESVIACION, ETC

« APLICACIONES AVANZADAS DE MINER[A DE DATOS

MINERIA DE DATOS, MINER[A DE BIODATOS, ANALISIS
DE SERIES TEMPORALES, MINERIA DE TEXTOS Y
SOCIEDAD

« MINERIA DE DATOS Y PRESERVACION DE IA

PRIVACIDAD DE LA SOCIEDAD MINERA DE DATOS.

BASES DE DATOS BASADAS EN LA WEB (DESDE 1990 HASTA LA
ACTUALIDAD)

+ SISTEMAS DE BASES DE DATOS BASADOS EN XML

+ INTEGRACION CON LA RECUPERACION DE INFORMACION

+ INTEGRACION DE DATOS E INFORMACION

NUEVA GENERACION DE SISTEMAS INTEGRADOS DE DATOS E
INFORMACION (PRESENTE-FUTURO)

Fig. 2 La evolucién tecnolégica de los sistemas de bases de datos?“.

La figura 2 representa la evolucion de los sistemas de bases de datos desde
su aparicion en 1960 con la creacion de archivos primitivos cuya funcion Unica
era almacenar datos. Posteriormente se desarrollan modelos que utilicen los
beneficios tecnolégicos de la época: sistemas de bases de datos en red,
interfaces, registros de transacciones, la posibilidad de hacer consultas entre

24 Han, J., Pei, J., & Kamber, M. (2011). Data mining: concepts and techniques. Elsevier. La

traduccién es nuestra.
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otros. En cuanto al andlisis de datos avanzado, no surge hasta finales de 1980,
donde algunas organizaciones utilizan los datos almacenados para detectar
patrones frecuentes, analisis de valores atipicos, tendencia y desviacion.

En la actualidad la mayoria de los sistemas trabaja en alguna proporcion con
una base de datos, que pueden ser mas o menos complejas dependiendo de
sus necesidades; algunas de ellas son compatibles con lenguajes web como
xml, otras son capaces de integrarse con la recuperacion de informacion y se
ha vuelto habitual el contar con la opcion para la creacion de informes.

Ante este avance vertiginoso surge la pregunta: ¢Qué avances permitieron
esta evolucion en las bases de datos?

Se reconocen cuatro factores importantes que nos han llevado a este suceso:

1. El abaratamiento de los sistemas de almacenamiento tanto temporal
como permanente.

2. El incremento de las velocidades de computo en los procesadores.
3. Las mejoras en la confiabilidad y aumento de la velocidad en la
transmision de datos.

4. El desarrollo de sistemas administradores de bases de datos més
poderosos (Virseda y Roman, 2011)%°

Virseda y Roman agregan antecedentes sobre el surgimiento de data mining:
Ya desde los afios sesenta los estadisticos manejaban términos como data
fishing, data mining o data archaeology con la idea de encontrar correlaciones
sin una hipotesis previa en bases de datos con ruido. A principios de los afios
ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-
Shapiro, entre otros, empezaron a consolidar los términos de data mining y
KDD. A finales de los afios ochenta soOlo existian un par de empresas
dedicadas a esta tecnologia; y en 2002 existian mas de 100 empresas en el
mundo que ofrecian alrededor de 300 soluciones. Las listas de discusién sobre
este tema las forman investigadores de mas de ochenta paises (Virseda y
Romén, 2011).

La popularidad de la mineria de datos ha seguido creciendo durante la ultima
década, con un énfasis particular en la extraccion de datos no estandar.

2.2 Metodologia

La MD para la obtencion de informacion relevante, es posible gracias a la
convergencia de tecnologias que permiten el tratamiento automatizado de
datos, la gestidén de bases de datos junto a los estudios métricos y estadisticos

25 virseda, F. & Ramoén, J. (2011). Mineria de Datos y Aplicaciones. Disponible en:
<http://www.it.uc3m.es/jvillena/irc/practicas/06-07/22.pdf 4>.
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de informacién 26, concretando en métodos para descubrir conocimiento e
informacion potencialmente Uatil dentro de los datos contenidos en algun
repositorio de informacién o base de datos. Entre las més utilizadas destacan:

2.2.1 KDD

Knowledge Discovery Databases o KDD, es una metodologia que pretende
obtener conocimiento a partir de datos almacenados en data warehouse
(bodegas de datos). No es un proceso automatico Sino que es un proceso
repetitivo que explora volimenes muy grandes de datos de manera
exhaustiva, para determinar relaciones. Al finalizar se extrae informacion de
calidad que se puede usar para dibujar conclusiones basadas en relaciones o
modelos dentro de los datos (Gutierrez y Molina, 2016)2".

El autor Gorbea-Portal (2013) reconoce las siguientes etapas:

1. Seleccion de datos: en esta etapa se determinan las fuentes de datos
y el tipo de informacion a utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes
para el analisis son extraidos desde la o las fuentes de datos.

2. Procesamiento: limpieza de los datos para remover los datos
inconsistentes que adicionan ruido. Integracion de los datos,
combinacion de multiples datos fuentes, en datos de mayor nivel de
integracion.

3. Transformacion: transformacion de los datos, consolidar los datos en
formas mas apropiadas para ser utilizados en la Mineria de Datos.

4. Mineria de Datos: Proceso esencial donde son aplicados métodos
inteligentes para extractar patrones de los datos.

5. Interpretacién/ Evaluacién: identificar los patrones que
verdaderamente representan el conocimiento basado en algunas
mediciones interesantes, evaluar si estos corresponden a los datos en
posesion, para finalmente presentar el conocimiento minado al usuario,
mediante el uso de técnicas de visualizacion y representacion de
conocimiento.

26 Gorbea-Portal, S. (2013). Tendencias transdisciplinarias en los estudios métricos de la
informacion y su relacion con la gestion de la informacion y del conocimiento. Perspectivas em
Gestado & Conhecimento, 3(1), 13-27.

27 Gutiérrez, J. A., & Molina, B. (2016). Identificacion de técnicas de mineria de datos para
apoyar la toma de decisiones en la solucion de problemas empresariales. Revista Ontare, 3(2),
33-51.
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Fig. 3 Esquema de las etapas del proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de
datos [5].

2.2.2 CRISP-DM

Modelo para la mineria de datos en el campo empresarial que pretende facilitar
la realizacion de nuevos proyectos con caracteristicas similares, optimizar la
planificacion y direccién de éstos, reducir su complejidad y permitir hacerle un
mejor seguimiento a ellos (Gondar Nores, 2004)%,

La guia paso a paso de data mining: CRISP-DM 1.0 (Clinton et al., 2000)%°
define los siguientes pasos como vitales para la implementacion de la
metodologia CRISP-DM :

1. Comprensién del negocio: Esta fase se enfoca en entender los
objetivos del proyecto y sus requerimientos desde una perspectiva de
negocios, para descubrir desde un principio los factores que pueden
influir en el resultado del proyecto. Una posible consecuencia de omitir
este paso sera el de invertir una gran cantidad de esfuerzo para
encontrar la respuesta correcta a la pregunta equivocada.

2. Comprensiéon de los datos: La fase de comprension de datos
comienza con la recopilacion de datos inicial y contintia con actividades
gue le permiten familiarizarse con los datos de la fase de Comprensién
del negocio. Intenta identificar problemas de calidad en los datos,

28 Gondar Nores, J.-E.(2004). Metodologias para la Realizacion de Proyectos de Data Mining.
Disponible en: <http://www.estadistico.com/arts.htm|?20040426>.

29 Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reinartz, T., Shearer, C., & Wirth, R.
(2000). CRISP-DM 1.0 Step-by-step data mining guide.
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descubrir los primeros datos sobre los datos y / o detectar subconjuntos
interesantes para formar hipétesis con respecto a la informacion oculta.

Preparacion de los datos: La fase de preparacion de datos cubre
todas las actividades necesarias para construir el “dataset” final [datos
gue se incorporaran a la(s) herramienta(s) de modelado] a partir de los
datos brutos iniciales. Es probable que las tareas de preparacion de
datos se realicen varias veces y no en ningun orden prescrito. Las
tareas incluyen la seleccion de tablas, registros y atributos, asi como la
transformacion y limpieza de datos para herramientas de modelado.

Modelado: En esta fase se seleccionan varias técnicas de modelado y
calibrado a parametros 6ptimos. Normalmente hay varias técnicas de
MD para cada problema. Algunas tienen requerimientos especificos en
la forma de expresar los datos. Aun asi, regularmente es necesario
volver al paso anterior y preparar los datos nuevamente.

Evaluacion: en esta etapa del proyecto se construyen modelos de alta
calidad de acuerdo a la perspectiva de analisis de datos. Antes de
proceder a la implantaciéon final del modelo, es importante evaluar el
modelo exhaustivamente y revisar las etapas tomadas para construirlo,
a modo de estar seguro que se cumplira con los objetivos del proyecto
esperados. Un objetivo clave es determinar si hay algun problema del
negocio importante que no se haya tenido suficientemente en cuenta.
Al final de esta fase, se debe alcanzar una decision sobre el uso de los
resultados de la mineria de datos.

Implantacidn: en esta etapa se se presenta el conocimiento ganado de
forma que sea utilizable por los clientes. A menudo implica la aplicacién
de modelos “en vivo” dentro de los procesos de la toma de decisiones
en una organizacion, por ejemplo, la personalizacion en tiempo real de
las paginas web. Segun los requisitos, la fase de implementacion puede
ser tan simple como generar un informe o tan compleja como
implementar un proceso repetible de mineria de datos en toda la
empresa. En muchos casos, es el cliente, no el analista de datos, quien
lleva a cabo los pasos de implementacién. Sin embargo, incluso si el
analista llevara a cabo el esfuerzo de despliegue, es importante que el
cliente comprenda por adelantado qué acciones deben llevarse a cabo
para poder utilizar realmente los modelos creados.
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Fig. 4 Modelo de proceso de la Metodologia CRISP-DM (Diaz, 2016)3°.

2.2.3 CMIN

Herramienta CASE integrada (aplicaciones informéticas destinadas a
aumentar la productividad en el desarrollo de software) basada en la
metodologia CRISP-DM, que orienta el desarrollo de los proyectos, dando
informacion detallada en cada paso de la mineria de datos, facilita la
integracion de los procesos y el cumplimiento de estos en la ejecucion del
proyecto. Ademas su funcionalidad extensible, permite a la comunidad realizar
modificaciones y mejoras, las que después de ser evaluadas y aprobadas son
incluidas a la herramienta final (Cobos Et. Al, 2010)3.

Para comprender mejor el funcionamiento de la CMIN primero se presenta el
modelo conceptual del sistema, con los principales conceptos y las relaciones
existentes entre éstos:

1. Usuarios: comprende a las personas que pueden utilizar el sistema, los
cuales pueden ser novatos o expertos en proyectos de mineria de
datos.

2. Modulo de procesos: es el que permite la gestién de procesos, entre
ellos CRISP-DM. La definicibn de procesos representa la accion de
registrar un proceso mediante la agregacion y definicion de sus pasos,
campos o0 actividades que se proponen para el desarrollo de un
proyecto de mineria de datos. Los reportes son los documentos o

30 Dijaz, Maria Victoria. (2016). Metodologia CRISP-DM — Parte 1. Disponible en:
<http://smartbasegroup.com/metodologia-crisp-dm-parte-i/>.

31 Cobos, C., Zufiiga, J., Guarin, J., Leodn, E., & Mendoza, M. (2010). CMIN-herramienta case
basada en CRISP-DM para el soporte de proyectos de mineria de datos. Ingenieria e
Investigacion, 30(3).
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entregables que se deben proveer durante un proyecto, y que son
soporte de la ejecucion de él.

Procesos: son los pasos que se han agregado a la CMIN y que sirven
como base para gestionar los proyectos de mineria con la herramienta.

Mddulo de proyectos: representa el moédulo de gestion de proyectos
de mineria de datos basado en uno de los pasos previamente
adicionado en el modulo de procesos. Los proyectos comprenden el
conjunto de procesos que se han creado en la CMIN y que estan en
curso o han sido terminados. Los campos o actividades de un paso son
las tareas especificas que se deben realizar para cumplir con el objetivo
del paso al que pertenecen. Los resultados representan los productos
de la realizacion de una actividad, que pueden ser: una sugerencia, un
texto explicativo o una plantilla de informacion que se debe diligenciar.

. Workflow (WF): entorno grafico que permite a los usuarios gestionar
modelos de mineria de datos basados en las tareas de mineria
definidas en la CMIN.

. Agregacion dinamica de DLL: es el médulo que permite la gestion de
objetos (nuevos algoritmos) que sirven para la ejecucion del WF, por
medio de DLL. Los tipos de objetos del flujo de trabajo representan el
conjunto de tipos de objetos reconocidos por la CMIN para ser
agregados y posteriormente utilizados por el WF. Las interfaces
abarcan el conjunto de contratos de software (por ejemplo, en
clasificacion, agrupacion o reglas de asociacion) que deben cumplir las
DLL para agregarlas al conjunto de objetos que seran utilizados por el
WEF. Las DLL son el conjunto de logaritmos que posee actualmente la
CMIN en su bateria (objetos del WF).

. Objetos de WF: comprenden el conjunto de objetos que se agregan a
la CMIN y pueden utilizarse en el WF, el cual puede crecer a medida
gue los usuarios hagan nuevas implementaciones de cualquiera de los
tipos de objetos del WF especificados en la CMIN.

. Servidor CMIN: es el que aloja nuevas definiciones de procesos, asi
como nuevas implementaciones de objetos (algoritmos) del WF por
medio de DLL para que los usuarios actualicen la CMIN si asi lo
requieren, ya que ella se ejecuta independientemente de este servidor.
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Fig. 5 Modelo conceptual de CMIN por Cobos (2010).

2.2.4 SEMMA

El Instituto SAS es el encargado de desarrollador este sistema, que si bien no
es una metodologia, es una herramienta desarrollada para aplicar variadas
metodologias para la mineria de datos. Se define como el proceso de
seleccion, exploracién y modelado de grandes cantidades de datos para
descubrir patrones de negocio desconocidos. El nombre de esta terminologia
es el acronimo correspondiente a las cinco fases basicas del proceso (Sample,
Explore, Modify, Model, Assess) (2006)3?, descritas de la siguiente manera:

O (opcional) Prueba: se prueban los datos extrayendo una porcion de un
conjunto de datos significativa, lo suficientemente grande como para
contener informacion pertinente, pero lo suficientemente pequefia como

82 SAS Enterprise Miner. (2006). SEMMA. Disponible en:
<http://faculty.smu.edu/tfomby/eco5385 eco6380/data/SPSS/SAS%20 %20SEMMA.pdf>.
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para ser manipulada con rapidez. Para un costo y rendimiento 6ptimos,
SAS Institute propone una estrategia de muestreo que se aplique a una
muestra confiable, que sea estadisticamente representativa de fuentes
de datos ya detallados. Extraer una muestra representativa en lugar de
todo el volumen reduce el tiempo de procesamiento requerido para
obtener informaciéon crucial. Si aparecen patrones generales en los
datos como un todo, estos seran reconocibles en una muestra
representativa. Si un nicho es tan pequefio que no es representado en
una muestra y, sin embargo, tan importante que influye en el panorama
general, se puede descubrir utilizando métodos de resumen. También
se aboga a crear conjuntos de datos particionados con el nodo Particion
de datos:

i.  Entrenamiento: utilizado para ajustar el modelo.
ii. Validacion: se usa para la evaluacion y para evitar el
ajuste excesivo.
iii. Prueba: se usa para obtener una evaluacion honesta de
gué tan bien se generaliza un modelo.

Explorar: explorar los datos buscando tendencias y anomalias
imprevistas para obtener entendimiento e ideas. La exploracion ayuda
a refinar el proceso de descubrimiento. Sila exploracion visual no revela
tendencias claras, se pueden explorar los datos a través de técnicas
estadisticas que incluyan analisis de factores, analisis de
correspondencia y agrupamiento. Por ejemplo, en la mineria de datos
para una campafa de correo directo, la agrupacion puede revelar
grupos de clientes con distintos patrones de pedido. Conocer estos
patrones crea oportunidades para correos personalizados o
promociones.

Modificar: modificar los datos creando, seleccionando y transformando
las variables para enfocar el proceso de seleccién del modelo. Segun
los descubrimientos en la fase de exploracion, es posible que se
necesite manipular ciertos datos para incluir informacién, como la
agrupacion de clientes y subgrupos significativos, o para introducir
nuevas variables. Es posible que también se deban buscar valores
atipicos y disminuir el nimero de variables para reducirlas a las mas
importantes. También es posible que se deban modificar los datos
‘minados” cuando cambien. Dado que la mineria de datos es un
proceso dinamico e iterativo, se pueden actualizar los métodos o
modelos de mineria de datos cuando haya nueva informacion
disponible.

Modelar: modelar sus datos permite que el software busque
automaticamente una combinacién de datos que permita predecir de
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manera fiable el resultado deseado. Las técnicas de modelado en la
mineria de datos incluyen redes neuronales, modelos basados en
arboles, modelos logisticos y otros modelos estadisticos, como el
analisis de series de tiempo, el razonamiento basado en la memoria y
los componentes principales. Cada tipo de modelo tiene fortalezas
particulares y es apropiado dentro de situaciones especificas de mineria
de datos segun los datos. Por ejemplo, las redes neuronales son muy
buenas para encajar relaciones no lineales altamente complejas.

Evaluar: evaluar los datos estimando la utilidad y confiabilidad de los
hallazgos del proceso de mineria de datos y calcular qué tan bien
funciona. Un medio comun para evaluar un modelo es aplicarlo a una
parte de los datos reservados durante la etapa de muestreo (muestra).
Si el modelo es valido, deberia funcionar para esta muestra reservada,
asi como para la muestra utilizada para construir el modelo. Del mismo
modo, se puede probar el modelo con datos conocidos. Por ejemplo, si
se sabe qué clientes en un archivo tienen altas tasas de retencion y el
modelo predice la retencion, se puede verificar si el modelo selecciona
estos clientes con precision.

Al evaluar los resultados obtenidos de cada etapa del proceso SEMMA, se
puede determinar como modelar las nuevas preguntas planteadas por los
resultados anteriores, y por lo tanto volver a la fase de exploracién para un
refinamiento adicional de los datos.

©

Sample

*Selecting the data set for modeling

*Discovering various relationships

Explore between the variables
@ Modif *Select, create and transform
odity variables for data modeling
*Applying various modeling Model

*Evaluation of the modeling Assess
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Fig. 6 Metodologia SEMMAS33

2.3 Tecnologias
2.3.1 Programas

En el contexto de la MD existen una serie de programas que permiten llevar a
cabo la tarea de extraer, cargar, interpretar y generar nueva informacion a
través de las predicciones. Entre los mas utilizados se encuentran Oracle,
Alteryx, Rapid Miner y SAS. Cada uno posee diversas caracteristicas que se
ajustan a las capacidades de los usuarios.

Risky Strong
Bets Contenders Performers Leaders
Strong
A
RapidMiner (-)
Angoss (-) @
i FICO
Alpine Data Labs (=) @ Alt
() KNIME Dell
Current () Predixion Software
offering
() Microsoft
Market presence
-
O] Full vendor participation
Weak @ @ @ i P
Weak Strategy » Strong

Fig. 7 El ranking de las mejores soluciones de andlisis predictivo para empresas (Cia,
2015)34

33 YOUR FREE TEMPLATES. (2017). Phases of SEMMA. Disponible en:

https://yourfreetemplates.com/free-data-mining-template/.

34 Cfa, Juan F. (2015). El Ranking de las mejores soluciones de andlisis predictivo para
empresas. Disponible en: <https://bbvaopen4u.com/es/actualidad/el-ranking-de-las-mejores-
soluciones-de-analisis-predictivo-para-empresas>
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En esta oportunidad se analizardn los dos udltimos que se mencionan. En
primer lugar se presentara una breve definicion de cada uno, seguido de una
tabla comparativa.

2.3.1.1 Rapid Miner

Es un programa de caracteristicas comerciales que cuenta con una version
gratuita. Permite la realizacion de mineria de datos. Su principal virtud es que
no se requieren mayores conocimientos informaticos para ejecutarlo dada su
interfaz grafica compuesta por operadores, lo que unidos forman un modelo.
Su primera version fue gestada por la Universidad de Dortmund, Alemania, en
el afio 2001, cuenta con licencia GPL y esta hospedado en SourceForge desde
el afio 2004.%°

Rapid Miner es muy sencillo de configurar y administrar, lo que facilita su uso.

Entre sus principales caracteristicas se encuentran:

Caracteristicas Rapid Miner

4. Es extensible. 7. Puede usarse de

; distintas maneras:
5. Posee graficos y
heramientas que - En batch.

permiten el muestreo de - Lineas de comando.

1. Es multiplataforma.

2. Esta creado en Java
script.
3. Permite generar
programas usando datns.’ - A traves de GUI.
b. Representacion interna
de procesos de analisis
de datos de ficheros XML

lenguaje script. - Otros programas, por
medio de llamadas a sus

bibliotecas.

Fig.8 Caracteristicas de Rapid Miner3®

35 Beltran, David. Poveda, Diego. Rapid Miner. (2010).
36 Elaboracion propia. Basado en Rapid Miner. Beltran, David y Poveda, Diego. (2010).
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Actualmente, la comunidad de Rapid Miner cuenta con 377.483 miembros, 268
online y 45.320 post en su pagina y fue nombrado el lider del afio 2018 en el
Gartner Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platform3’.

2.3.1.2 SAS

Al igual que rapid miner, SAS permite hacer las mismas tareas, con la salvedad
de no contar con una interfaz grafica de operadores y modelos, lo que lo hace
menos amigable. Este programa requiere contar con mayores habilidades
estadisticas y/o informaticas para ejecutarlo. Sin embargo, es un programa de
alta presencia en el mercado y esto hace que los usuarios confien en €l pues
tienen la experiencia de otros a quienes les ha funcionado.

Entonces, se abre el cuestionamiento, ¢Qué programa es mejor entre €stos
dos? Todo dependera del tipo de usuario, sus habilidades y para qué se
necesita el programa. Si bien es cierto todos realizan predicciones en base a
una serie de datos que se deben cargar, cada uno posee distintas
caracteristicas. Por ejemplo, Rapid Miner dado lo intuitivo que es su manejo y
configuracion ademas de sus operadores y modelos, lo hacen més util para
pequefios usuarios sin mayores conocimientos informaticos.

Sas, por otra parte, es muy popular entre usuarios como grandes empresas,
cuyos requerimientos son distintos a los de pequefios grupos de usuarios (G2
CROWD, 2018)%.,

Cabe destacar que Sas, como la mayoria de los softwares, esta compuesto
por varias versiones. Para MD se suelen emplear Sas Visual Statistics y Sas
Analytics Visual Explorer (Cia, 2015).

A continuacion se presentara la comparacion entre un programa y otro (Rapid
Miner y Sas).

37 RapidMiner Community (2018). Disponible en: <https://community.rapidminer.com/>

38 G2 CROWD. (2018). Compare RapidMiner vs SAS. Disponible en:
<https://www.g2crowd.com/compare/rapidminer-studio-vs-sas-business-intelligence>.
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Fig. 9 Rapid Miner VS SAS®
2.3.2 Lenguajes

En el mundo de la informatica, existe una serie de lenguajes propios de la
programacién que permiten precisamente eso, programar. Transforman el
lenguaje comun y los datos para que éstos puedan ser interpretados por un
software.

En esta oportunidad se hablard de Python y R. Ambos lenguajes de
programacion tienen multiples usos, entre ellos se encuentra la MD, de ahi la
importancia para esta investigacion.

23.11R

R es un lenguaje de programacién desarrollado por Ross lhaka y Robert
Gentleman en el afio 1996. Este lenguaje posee una especial caracteristica.
Para funcionar debe valerse de un determinado entorno, el cual le permitira
posteriormente ser leido por el computador©.

39 Elaboracion propia. Basado en G2 CROWD. Compare RapidMiner vs SAS. Disponible en:
<https://www.g2crowd.com/compare/rapidminer-studio-vs-sas-business-intelligence>

40 paradis, Emmanuel. R para Principiantes.(2003).
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Fig. 10 R Studio. Elaboracién propia.

En esta imagen es posible visualizar R como lenguaje de programacion (parte
izquierda de la pantalla) y su visualizacion gracias al entorno R Studio, un
programa que permite leer e interpretar los codigo de R (parte derecha de la
pantalla).

R permite manipular calculos, datos y graficos. Es un lenguaje muy dinamico
y posee diversas versiones, las cuales no siempre son compatibles entre
ellas.*!

41 R Development Core Team. Introduccién a R. (2000).
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2.3.2.2 Python

Python es un rapido y poderoso lenguaje de programacion que permite integrar
sistemas de manera efectiva. Python posee diversos usos, entre ellos
destacan el desarrollo web, la ensefianza de la programacién misma, el mundo
de los negocios, informatica numérica y cientifica, entre otros*2. (La traduccion

es nuestra).

Al igual que R para que Python pueda ser leido por un computador, necesita

de un entorno que lo sustente.

@ Chrome Archivo Editar Ver Historial Marcadores Otros usuarios Ventana Ayuda

®F 18%H) Do

ece Home X taller2 X

C | localhost:8888/notebooks/taller2.ipynb

Jupyter taller2 Last Checkpoint: 10/30/2017 (autosaved)
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help
B+ 2@ 0B &+ N B C Coe v @
nr r 0 » . r
Modelo #2 Regresion Logistica - Estandarizacion
In [32]: logreg = linear model.LogisticRegression(C=1e90)
In [33): from sklearn.preprocessing import StandardScaler
In [34]: stdsc = StandardScaler()
In [35]: x_train 2 smp std = stdsc.fit transform(x_train 2 smp)
In [36]: x_valid_smp std = stdsc.fit_transform(x_valid_smp)
In [37): logreg.fit(x train_2_smp std, y_train 2_smp)
0ut[37): LogisticRegression(C=le+90, class_weight=None, dual=False, fit_ intercept=True,
intercept_scaling=1, max_iter=100, multi_class='ovr', n_jobs=1,

penalty='12', random_state=None, solver='liblinear', tol=0.0001,
verbose=0, warm start=False)

114

In [38]: logreg.score(x_train 2_smp_std, y_train_2_smp)

Out[38]: 0.9145427286356B822

In [39]: logreg.score(x_valid smp, y_valid smp)

Trusted

A

|P

Fig. 10 Python en Jupyter. Elaboracién propia.

En esta imagen, se visualizan una serie de codigos, los cuales aun no se han

interpretado.

42 python Software Foundation. Disponible en: <https:/www.python.org/about/>
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Fig. 11. Python en Jupyter. Elaboracion propia.

A diferencia de la imagen anterior, ésta permite visualizar la interpretacion del
cddigo y los interpreta a un diagrama de puntos.

Como se mencion6 anteriormente, Python se vale de un entorno para reflejar
los cddigos y que éstos se entiendan mas facilmente. Los cédigos de las
imagenes (numeros) se desarrollaron en un entorno llamado Jupyter.

2.4 Usos

Detectar fraudes financieros

Data mining puede ser utilizado para detectar fraudes financieros dentro de las
organizaciones, los que se encuentran divididos en dos categorias: fraude en
los estados financieros y fraude en las transacciones (Jans et al., 2011) “3,
Fraude en los estados financieros se define como "la declaracion errénea
intencional de ciertos valores financieros para mejorar la apariencia de

43 Jans, M., Van Der Werf, J. M., Lybaert, N., & Vanhoof, K. (2011). A business process mining

application for internal transaction fraud mitigation. Expert Systems with Applications, 38(10),
13351-13359.

38



rentabilidad y engafar a los accionistas o acreedores”, mientras que el fraude
de transacciones captura el proceso de robo a los activos de la organizacion.

Las herramientas de Mineria de datos enfocadas en la deteccion de fraudes
financieros han aparecido en escena para abordar este problema y
proporcionar soluciones confiables para las empresas. El fraude financiero
normalmente se descubre a través del proceso de deteccién de valores
atipicos habilitado por las técnicas de mineria de datos, que también identifican
informacion valiosa al revelar tendencias ocultas, relaciones, patrones
encontrados en una gran base de datos (Albashrawi, 2016)%.

Ademas de la deteccion de fraudes, Albashrawi detecta un amplio rango de
aplicaciones en el area de las organizaciones, por ejemplo, prediccion de
bancarrota, prevision de ventas y optimizacion de la programacion
empresarial.

Aplicaciones de Analisis de Informacién Textual: Corpus Linglisticos
Es posible crear herramientas utilizando mineria de datos, para construir
corpus linguisticos, que pueden ser utilizados como material de entrenamiento
para sistemas de mineria de datos y de extraccion de informacion, en especial
sobre texto no estructurado (Castillo, 2017)%.

Mediante el proyecto ADTD desarrollado por el departamento de Ingenieria en
Sistemas de Informacion de la Universidad Tecnoldgica Nacional Facultad
Regional Cérdoba, se propone abordar la deteccion de similitudes entre
diferentes textos. Por ejemplo se puede clasificar si dos fragmentos de textos
se relacionan entre si, y en ese caso, qué grado de relacion presentan entre
ellos.

A efectos de poder abordar este tipo de problemas, es necesario contar con
conjunto de datos (material linglistico) apropiado para poder construir
algoritmos de aprendizaje sobre los mismos. Entre los usos que tiene este
proyecto se encuentran:

e Proveer un mecanismo de clasificacion de pares de texto con parafrasis
y facilitar la lectura y estudio de otros corpus.

e Contar con una herramienta que permita automatizar la clasificacion de
fragmentos de textos en base a la presencia o ausencia de ciertos

44 Albashrawi, M. (2016). Detecting financial fraud using data mining techniques: A decade
review from 2004 to 2015. Journal of Data Science, 14(3), 553-5609.

45 castillo, J. J., & Cardenas, M. E. (2017, August). Aplicaciones de analisis de informacion
textual: corpus lingiisticos. In XIX Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion
(WICC 2017, ITBA, Buenos Aires).
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fenomenos linglisticos que se mantengan en el mismo texto o que se
mantenga entre dos fragmentos de textos.

e Generacion de corpus etiquetado. El corpus permite incrementar la
capacidad de reconocimiento y de clasificacion de los algoritmos
utilizados [45].

En el &rea de salud

Analizar caracteristicas de enfermedades y crear perfiles de las mismas, que
empaten con los sintomas de un paciente es una tarea que requiere
herramientas tecnolégicas, como MD para analizar grandes conjuntos de
datos heterogéneos (Reyes & Thompson & Vanoye & Penna, 2018)%.

Al realizar un andlisis de los registros de salud como a los historiales de salud
de pacientes, fechas de ingreso a hospitales, enfermedades adquiridas,
padecimientos, tratamientos a los que se ha sometido, notas médicas,
resultados clinicos, entre otros datos es posible obtener informacion que ayude
a comprender el comportamiento de cierta enfermedad y como se ha tratado,
contribuyendo a encontrar patrones de comportamiento de enfermedades, asi
como posibles soluciones para su tratamiento [46].

Predecir el rendimiento deportivo

Como ha podido apreciarse, la mineria de datos ofrece grandes posibilidades
para el andlisis de datos, permitiendo el descubrimiento de patrones y
regularidades de alta significacion. Aunque la mineria de datos ha sido
aplicada fundamentalmente en el marco empresarial, su potencialidad en la
esfera deportiva es prominente.

Pagola, Pinheiro y Despachelles (2010) innovan utilizando la mineria de datos
para detectar patrones de rendimiento, entre deportistas de voleibol,
detectando los factores emocionales que influyen en el desempefio de
jugadores, desechando caracteristicas que se pensaban como positivas para
los jugadores*’.

A partir de este estudio pudo apreciarse, en el andlisis descriptivo, los
comportamientos de algunas variables psicologicas, descubriendo nuevas
variables significativas o0, incluso, descartando otras tradicionalmente
consideradas como tal para el rendimiento de los atletas. Algunos ejemplos de
las tendencias encontradas [47]:

46 Reyes, G. V., Thompson, E. B., Vanoye, J. A. R., & Penna, A. F. (2018). MODELOS DE
TECNOLOGIAS DEL BIG DATA ANALYTICS Y SU APLICACION EN SALUD. Pistas
Educativas, 39(128).

47 pagola, J. M., Pinheiro, M. S., & Despachelles, C. A. (2010). Evaluacién del Rendimiento
de los Voleibolistas mediante Mineria de Datos. Ingenieria Industrial, 26(2), 6.
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e Seis atletas con el temperamento colérico alto, la agresividad media y
la ansiedad no alta tuvieron muy alto rendimiento. *

e Diez atletas con el temperamento colérico bajo tuvieron alto
rendimiento. ¢

e Laausencia de la variable cooperacién en las fases eliminatorias de un
torneo, acrecentando su presencia en las fases finales.

En general, el estudio realizado permiti6 la evaluacion de elementos
metodoldgicos que pueden orientar a los expertos del deporte en la busqueda
e investigacion de determinados factores que inciden en el rendimiento de los
atletas, mostrando la posibilidad de trabajar en esta linea. Como resultado de
este estudio experimental, los especialistas y directivos deportivos han
comprendido la necesidad y conveniencia de aplicar estos resultados,
promoviendo un estudio mas profundo en esta area.

2.5 Aplicacion en Chile

En Chile se han realizado escasas investigaciones vinculadas con la aplicacion
de mineria de datos. Entre ellas se utiliza para determinar el
comportamiento de estudiantes durante su formacion académica,
esperando predecir factores que afecten el rendimiento a lo largo de su vida
estudiantil, con el fin de permitir a las unidades educativas distribuir de forma
eficiente sus recursos.

En 2012 Angulo present6 una investigacion sobre los principales factores que
afectan la desercion universitaria®®, utilizando datos proporcionados por la
Universidad de las Américas, especificamente de la Escuela de Tecnologias
de la Informacion, abarcando las sedes Providencia, Santiago Centro y La
Florida.

Para la implementacion de este proyecto se adopt6 la metodologia CRISP-DM
y se aplicaron los modelos de Redes Neuronales, Arboles de decision y Cluster
K-medianas para analizar el comportamiento de los estudiantes, evaluando
factores como el puntaje promedio obtenido en la Prueba de Seleccion
Universitaria (PSU), el promedio de notas obtenido en la ensefianza media, la
edad a la fecha de Ingreso a la institucion y el género de los estudiantes.

La exactitud de los modelos fue calculada a partir del conjunto de datos de
pruebas, los cuales indicaron que ningun modelo predictivo fue capaz de
arrojar resultados positivos, debido a esto se analiz6 el proceso y se lleg6 a la
conclusion de que es muy probable que los datos de entrada no eran

48 Angllo, F., & Sergio, E. (2012). Modelo para la automatizacién del proceso de
determinacion de riesgo de desercién en alumnos universitarios.
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suficientemente confiables. En general las instituciones no recolectan la
suficiente informacion referente a la caracterizacion del estudiante al momento
de ingresar a estudiar como para establecer modelos de prediccién de
retencion asertivos.

Como recomendacion, Angulo presenta una lista de variables a considerar y
recopilar, para la realizacion de estudios futuras:

Tipo Atributo Descripcion Posibles valores
RUT Identificador de la tupla Los numeros de rut
Nombre Nombre y apellidos del estudiante Todos los nombre posibles
FecNac Fecha de nacimiento del estudiante rango de fechas posibles
Sexo Género del estudiante M (masculino), F (femenino)
Individuales  comuna _Comuna d§ residenl:.ia del e_studiante Las comunas de la region Metropolitana
indicador si el estudiante vive con la famila,
LugarDeVivienda solo, 0 con otros ConFamilia, con Amigos, solo
Indicador si el estudiante practica deporte
PracticaDeporte con Regularidad Si, No
HabitosConsumo Habitos de Consumo Fuma, Bebe, ambos, no aplica
Felngreso Fecha Ingreso a la Universidad Fecha valida en el rango de estudio
Académicos  |prom PsU Promedio PSU rango de puntages 200 a 900
Prom_NEM Promedio NEM Rango de notasda7
SedeUniversidad Sede donde estudia el alumno LF, SC, PR, MP, CO, VL
ComunaUniversidad Comuna de la Sede de la universidad Las comunas de la region Metropolitana
Colegio Colegio Origen Nombre de los colegios
Institucionales |ComunaColegio Comuna Colegio comunas de Chile
TipoColegio Tipo de administracion del Colegio Municipal, Particular Subencionado, Particular

TipoEnsefanza

Tipo de ensefianza del Colegio

Cientifico-Humanista (EMCH), Técnico-

PuntajeSIMCEColegio

Promedio SIMCE

resultados prueba SIMCE Colegio

Socio econdmicos

GrupoSocioeconomicoFamiliar

Nivel socioecondémico

Bajo, Medio Bajo, Medio, Medio alto, Alto

NeduMadre

Nivel educativo de |la Madre

Primarios o Sin estudios, Secundarios,

NeduPadre Nivel educativo de |a Padre Primarios o Sin estudios, Secundarios,
TrabE Trabajo del estudiante Si, No
Estado El estado a predecir (La clase) Titulado, Desertor

Fig. 12 Variables a considerar en estudios futuros (Angulo, 2012).
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3. Bibliomining

El término bibliomining fue acufiado por primera vez el afio 2003 por los
autores Scott Nicholson y Jeffrey Stanton. Es definido como el uso de la
extraccion de datos para examinar los registros de datos de una biblioteca 4°
Es decir, es la union entre la Bibliometria y las bases de datos para generar
reportes en el marco de la informacién bibliotecaria para crear informacion
nueva que posteriormente serd usada para tomar decisiones. (Valeria Haro,
Wilson Pérez, Victor Saquicela 2016).

Dada la importancia de tomar buenas decisiones, el uso de la mineria de datos
en las bibliotecas (en este caso bibliotecas escolares CRA) se traduciria en
una optimizacién de tiempos y espacios. Mejor manejo econémico y de
personal, es decir, bibliomining vendria a facilitar todos los procesos dentro de
una biblioteca, transformandola en un espacio practico y verdaderamente util.

Bibliomining es un proceso que cuenta con seis fases o etapas que van desde
el simple hecho de identificar el problemas hasta el resultado final o validacion
de resultados.

Identificar Problema

Este es el primer paso en las seis
fases de accion aplicadas en
Bibliomining. En este punto se busca
identificar el area especifica en que
se trabajara.

Establecer fuentes de datos

Se deben obtener fuentes de datos
tanto internas (datos propios que se
encuentran dentro de la biblioteca,
por ejemplo ordenamiento de
estanterias, funcionamiento del sitio
web, misién de visién de la institucion,
entre  otros.) como  externas
(informacion foranea a la biblioteca,
por ejemplo, ubicacion geogréfica de
la unidad de informacion y perfiles de

4% Nicholson, Scott. Stanton, Jeffrey. (2003). Gaining Strategic Advantage Through
Bibliomining: Data Mining for Management Decisions in Corporate, Special, Digital, and
Traditional Libraries. Disponible en:
<https://surface.syr.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=&httpsredir=1&article=1112&context=istp
ub>
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usuarios registrados en la base de
datos).

Data Werehouse

Posterior a la identificacion del
problema y la recoleccién de datos,
se procede a seleccionar solo la
informacion util, es decir, se procede
a limpiar los datos recolectados.

Andlisis de datos

Con los datos ya seleccionados, se
procede al andlisis. Para ello se debe
contar con una herramienta
apropiada.

Patrones y reportes

Con la utilizacién de mineria de datos,
se investigan patrones de
comportamiento, lo que
posteriormente permitirA generar
reportes

Resultados

Finalmente, se debe testear que los
patrones recopilados arrojen
resultados altos en porcentaje, para
asi validar todo el proceso.

Las 6 fases de Bibliomining®°. Elaboracién propia.

3.2 Usos

Los usos de Bibliomining son variados, pero generalmente estan ligados al

area de aprendizaje.

Creacion de colecciones autométicamente
Bibliomining provee de un conjunto de herramientas que pueden ser utilizadas
para descubrir patrones en largas cantidades de datos sin procesar, e

50Tabla basa en: Haro, Pérez, Saquicela. (2016). Bibliomining para descubrir reglas de

asociacion en el Centro de Documentacion Regional “Juan Bautista Vazquez” y Nicholson,

Stanton. y [47].
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identificar los patrones necesarios para la creacion de modelos para la ayuda
automatizada de colecciones (Nicholson, 2003)°.

Bajo esta concepcion es posible clasificar sitios web y documentos
electronicos con un alto indice de precision (95%), siempre que cumplan
ciertas caracteristicas, como contar con acceso al texto completo y una
metadata que se ajuste a 5 criterios identificado por Nicholson y un grupo de
42 bibliotecarios: criterio de autor, criterio de contenido, criterio organizacional,
criterio de productor/medio y criterios externos (2003).

Descubrimiento de patrones de comportamiento de usuarios:

Otra aplicacién de bibliomining en un centro de documentacion o biblioteca es
permitir a los administradores obtener informacion acerca de los intereses que
tienen los usuarios, y focalizar los recursos para ofrecer un mejor servicio
mediante la adecuada toma de decisiones (Pérez et al., 2017)%.

Para esto se extrae la informacién obtenida de las bases de datos digitales
relacionada con el proceso de busquedas de recursos y préstamo de recursos.
Posteriormente se utiliza alguna herramienta de andlisis de datos, como R,
para descubrir patrones de comportamiento a modo de generar nuevo
conocimiento (Pérez et al., 2017).

Como resultado es posible descubrir los intereses de los usuarios en cuanto a
areas tematicas especificas, por ejemplo, se puede llegar a la conclusion de
que se correlacionan las busquedas y los préstamos sobre libros de quimica
general en un centro de documentacion, conocimiento que incentiva al
bibliotecario a invertir recursos en esa area de interés.

La actualizacion de procesos

La agilidad en los procesos de gestion de la biblioteca y en la respuesta a
solicitudes de informacion, especificamente para informes como los exigidos
por el Ministerio de Educacién Nacional en los trdmites de obtencion de
registros calificados y de acreditacion de programas académicos. La
capacidad de extraccion sencilla y ordenada de datos permite a la
organizacion facilitar la recopilacion de datos importantes, con el fin de cumplir
con procesos de fiscalizacién y acreditacion [4].

51 Nicholson, S. (2003). Bibliomining for automated collection development in a digital library
setting: Using data mining to discover Web- based scholarly research works. Journal of the
Association for Information Science and Technology, 54(12), 1081-1090.

52 pgrez, W., Haro, V., & Saquicela, V. (2017). Bibliomining: Aplicacion de text mining para
descubrir preferencias de usuarios en el Centro de Documentacion Regional “Juan Bautista
Vazquez’. Maskana, 8, 135-144.
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Gestion econdmica: seleccion y adquisicion de fondos

En la gestion de las bibliotecas, como en cualquier organizacion, la toma de
decisiones desde la direccion es una actividad fundamental. Especialmente
delicada es en la

En la gestion de bibliotecas es importante la forma de asignar y utilizar los
recursos econémicos, y mas teniendo en cuenta que la mayor parte de las
bibliotecas tienen recursos limitados [6].

Asi, la utilizacién de datos sobre el comportamiento de los usuarios en el uso
de la coleccion resulta de gran ayuda e importancia para la toma de decisiones
respecto a la seleccion y adquisicién de fondos. Es decir, conocer qué tipo de
material se usa mas y cuales de los items mas solicitados cuentan con pocos
ejemplares, resulta crucial y muy valioso para orientar futuras adquisiciones

[6].
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Capitulo 3: Propuesta de implementacion.

Antes de comenzar con la definicion de criterios y posterior propuesta de
implementacion, es importante destacar que para este ejercicio se considerara
la realidad habitual de la biblioteca escolar CRA, que cuenta con recursos
limitados y personal sin habilidades avanzadas en el area de la informatica,
para que la metodologia a proponer esté al alcance de todos y, en caso de
contar con mayores recursos econémicos 0 con un personal que posea
mayores estudios en la materia, puedan utilizarlo también sin dificultad.

Entonces, nuevamente se hara mencién a los principales desafios que tienen
los CRA, para luego darle paso a las posibles soluciones que ofrece el
bibliomining.

Como primer ejemplo de desafio, se presenta la necesidad imperiosa de
profesionalizar la red de coordinadores y encargados de las bibliotecas
escolares CRA a lo largo de Chile. Esto implica y conlleva a la unificacion de
criterios a nivel pais en cuanto a una estructuracion clara y concisa de los
profesionales a cargo de la biblioteca escolar CRA.

No hay que olvidar que, al tratarse de una biblioteca escolar, el principal
usuario son menores de edad en plena formacion, tanto académica como
personal.

El bibliomining, como ya se habia mencionado, es una buen elemento
predictivo que intentara, desde un punto muy basal y pretendiendo ofrecer
soluciones a este desafio, captar a los profesionales de la informacién cuya
vocacion esté ligada al area de las bibliotecas escolares CRA, al tiempo que,
como agilizador de procesos que es, identificar los mayores déficits y/o
deficiencias existentes en la profesionalizacion de los encargados de estas
bibliotecas, para dar pie a su posterior mejora.

Ademas de una normativa a nivel nacional que regule la formacién de los
profesionales a cargo de una biblioteca escolar CRA, urge cumplir con otros
desafios latentes, tales como la necesidad de otorgar recursos igualitarios a
todas las bibliotecas escolares CRA del pais, independiente del nivel
socioeconémico en que se desenvuelve el colegio. Se sabe que esto no es de
solucion facil, por lo que en este punto surge la necesidad de aprender a
manejar los recursos de manera 6ptima. Para ello es fundamental contar con
profesionales que posean una formacion similar y dentro de sus habilidades
sepan manejar adecuadamente los recursos econémicos para brindar el mejor
servicio posible.

Como ultimo desafio, se presenta la necesidad de fortalecer el uso de los
recursos del aprendizaje en las bibliotecas escolares CRA que se mencionan
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en el capitulo 2 podrian ser monitoreados, reforzados y/o replanteados con el
correcto apoyo de bibliomining.

Bibliomining se presenta como un agilizador de procesos administrativos,
permitiendo mejorar la toma de desiciones, por lo que a largo plazo seria de
gran ayuda para resolver éstos y futuros desafios que se vayan presentando
a medida que evolucionan las politicas nacionales, las bibliotecas escolares
CRA y sus usuarios.

3. Definicion de criterios

Luego de la investigacion realizada y de los datos recopilados, se definiran los
criterios a aplicar al momento de recomendar una metodologia para bibliotecas
escolares CRA, la cual incluira la seleccion del programa y tecnologia mas
adecuado de MD en este caso particular. Los criterios a considerar seran los
siguientes:

e Recursos econdémicos de la institucion.

e Habilidades tecnoldgicas de los funcionarios.

e Principales fuentes de datos.

e Objetivos de la unidad de informacion.

e Mision y vision de la unidad de informacion.

3.1 Metodologia

Evaluando las metodologias consideradas se puede determinar que todas
pueden ser utilizadas para cumplir con los objetivos de esta investigacion con
un distinto grado de completitud y complejidad. Al realizar un andlisis de las
metodologias KDD y Semma se llegé a la determinacion de que estas eran
equivalentes entre si: Prueba puede ser identificada con Seleccién, Explorar
puede ser identificada con Pre-procesamiento, Modificar se identifica con
Transformaciéon, Modelo con Mineria de Datos, Evaluar con
Interpretacion/Evaluacion.

Sin embargo, por el nivel de detalle con el que describe las tareas en cada
fase del proceso, que facilita su utilizacién a personas con menos experiencia
y que busquen resultados 6ptimos (menos complejidad), porque incorpora
actividades para la gestion del proyecto como gestion del tiempo, costo, riesgo
(més completitud), se opté por utilizar la metodologia CRISP-DM para la
creacion de una propuesta de implementacion de Bibliomining en Bibliotecas
escolares CRA en Chile.

48



3.2 Tecnologias asociadas

3.2.1 Programas

Como se menciond anteriormente, Rapid Miner es un programa que funciona
muy bien para pequenos grupos, en este caso una biblioteca escolar CRA. Es
sencillo en la carga de datos gracias a sus operadores. No requiere del
aprendizaje de ningun lenguaje de programacion, por lo que no se necesitan
mayores conocimientos de estadistica ni informatica para operarlo. Gracias a
Su version gratuita, no requiere de la inversion de recursos econémicos para
su adquisicion. Estos dos ultimos puntos mencionados son muy importantes a
considerar cuando se busca un programa para poner en practica bibliomining
en una bibliotec escolar CRA, ya que como se establecio en los criterios, se
comienza de la base de que la institucién cuenta con recursos limitados. Sus
funcionarios, quienes seran los encargados de implementar este nuevo
sistema, no poseen mayores conocimientos de estadistica o informatica, por
lo que Rapid Miner es una solucion amigable, practica y gratuita pero de
excelentes resultados.

3.2.2 Lenguajes

Tal y como se menciond en el punto anterior, dadas las caracteristicas de
Rapid Miner, no seria necesario en esta oportunidad contar con un lenguaje
de programacion como R o Python. Sin embargo, en el caso de que la
biblioteca escolar CRA cuente con profesionales entendidos en materia de
programacion (informética) seria una gran ventaja evaluar la posibilidad de
utilizar un programa que si utilice lenguajes de programacién como R o Python,
dada la potencia de estos lenguajes. Ahora, si este no es el caso, se pone en
marcha la implementacion con Rapid Miner sin apoyarse de un lenguaje, lo
qgue no quita solidez ni efectividad a la implementacion.

3.3 Propuesta de implementacion

En esta etapa de la investigacion, se realizara la tarea practica de aplicar cada
una de las fases de la metodologia CRISP-DM al problema practico que nos
planteamos, que es la implementacion de una propuesta de Bibliomining en
bibliotecas escolares CRA. Se iran enumerando cada una de las fases de la
metodologia tal y como estan numeradas en el punto 2.2 CRISP-DM.

1. Comprension del negocio

La finalidad de esta fase es determinar los objetivos y requisitos del proyecto
desde una perspectiva de negocio, para mas adelante poder convertirlos en
objetivos desde el punto de vista técnico y finalmente en un plan de proyecto.
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1.1 Determinar los objetivos del negocio

El objetivo de esta metodologia es obtener informacion fiable sobre los
procesos realizados en una biblioteca escolar CRA, que permita mejorar los
procesos administrativos realizados dentro de la institucion.>® Como primera
tarea se recomienda estudiar la visién y la misién de la institucién, encontrando
agui objetivos claros que permitan enfocar los intereses de la institucion, como
el tipo de alumno que se quiere formar, si se pretende realizar una formacion
humanista, cientifica, de un area técnica y/o con instruccion religiosa. Ademas
del estudio de la planificacion estratégica junto con el organigrama. Estas
indicaciones son fundamentales para determinar los objetivos del negocio de
la forma mas concreta posible.

Una actividad que se recomienda es la realizacién de un FODA, herramienta
de estudio de la situacion de una empresa, institucion, proyecto o persona,
analizando sus caracteristicas internas (Debilidades y Fortalezas) y su
situacion externa (Amenazas y Oportunidades) en una matriz cuadrada. A
modo de ejemplo, una fortaleza seria contar con una coleccion organizada de
manera prolija en una base de datos, que puede resultar en un rapido
tratamiento de los datos. Una debilidad, siguiendo la misma linea, seria no
contar con una base de datos, teniendo que realizar el proceso con
informacion analoga, lo que no resulta excluyente del proceso, solo agrega
tareas adicionales para compensar.

En cuanto a las caracteristicas externas, una oportunidad podria ser la
posibilidad de postular a un proyecto concursable de innovacién en centros
escolares, bibliotecas, etc. Para conseguir fondos adicionales. Como amenaza
puede considerarse la falta de recursos para contratar personal de apoyo para
la realizacion del proyecto.

53 https://e-archivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/22198/PFC Victor Galan Cortina.pdf
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Explicacion grafica del FODAS4,

El siguiente paso es escoger a las personas que participaran en la aplicacion
de este proyecto, necesitando de al menos una persona que tenga una amplia
trayectoria dentro de la institucion, de forma que aporte con su experiencia
para la toma de decisiones. También serd fundamental contar con algun
administrativo que realice labores en la biblioteca, preferentemente la persona
encargada, asi como la persona a cargo del presupuesto de la institucion, para
gue formen parte del grupo de trabajo. Ademas de incluir un individuo que
posea conocimientos intermedios en base de datos, como un informéatico, para
gue realice la tarea de extraer y tratar los datos, asi como detectar los
resultados finales.

54 TIEMPO DE NEGOCIOS. (2017).El andlisis FODA para auditar una organizacion y su
entorno. Disponible en: https://tiempodenegocios.com/analisis-foda/
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El andlisis final o ha de realizar el grupo de trabajo en su totalidad, siendo esta
la manera mas efectiva de llegar a resultados mas cercanos a la realidad, ya
que la vision de trabajadores expertos en distintas materias seran la clave para
aplicar de forma practica y realizable las soluciones posteriores.

Luego de formar el equipo de trabajo, es necesario seleccionar las fuentes de
donde se extraeran los datos. Entre las principales fuentes de datos de una
biblioteca escolar CRA se encuentran:

Libros de registros, Sistema integrado de gestion de bibliotecas (Opac,
colecciones, ordenamiento de estanterias, copias, préstamos, usuarios,
administrativos), metadata bibliogréfica, informacion de adquisiciones (costos,
fechas, proveedores, materiales adquiridos), datos demograficos (comuna,
colegio, tipo de colegio, tipo de ensefianza, promedio simce).

Objetivos del negocio (en funcién de los desafios)

e Predecir el tiempo promedio de vida util del material bibliografico.

e Filtrar informacion sobre los procesos de compra y venta de
adquisiciones, asi como la relaciéon precio/impacto de los materiales
bibliograficos.

e Descubrir los patrones de comportamiento de los usuarios,
distinguiendo el uso de recursos fisicos e informaticos para realizar un
servicio mas personalizado.

e Evaluar el cumplimiento de los estandares establecidos por el
MINEDUC por parte de las bibliotecas escolares CRA.

Criterios de éxito del negocio
La aplicacion se considera como exitosa si:
e Se predice el tiempo de vida util del material bibliografico.
e Los materiales comprados cuentan con mas préstamos.
e Se distinguen las necesidades de uso de los usuarios, aumentando las
visitas del sitio y/o la biblioteca.
e Se cumple con los estandares del MINEDUC para bibliotecas escolares
CRA.

2. Comprension de los datos:
Una vez identificados los datos de la fase previa, se procedera a la recopilaciéon
de estos mismos datos para su posterior analisis. En este punto, los datos

alcanzados se describiran, asi como se indagara en busca de nuevos datos y
se verificara la calidad y relevancia de los mismos. Y una vez analizados y
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verificados los datos recolectados, se comienza con la fase siguiente de
acuerdo al modelo de CRISP-DM.

Como se hizo mencion en el punto anterior, entre los datos a recopilar, se
destacan la misién y vision de la Biblioteca escolar CRA, asi como el
organigrama de la institucidon, el tipo de usuario objetivo y la planificacion
estratégica entre otras.

Otro de los elementos a tomar en cuenta en esta etapa, es que, como Su
nombre lo indica, los datos deben ser comprendidos, esto implica que se
conozcan las tablas de conversiones de los datos codificados, por ejemplo, 0
bien interpretados los datos que podrian causar confusion en los lectores de
los mismos.

Para los efectos de esta propuesta, habra que hacer mencién también a que
la recoleccion de los datos sera tanto desde las fuentes de datos internas como
las externas, de modo en que se pueda abarcar un alcance de un radio de
interés de la biblioteca escolar CRA, implicando satisfacer necesidades de
usuarios reales y/o potenciales. Por lo mismo, otro de los datos a los que se
puede hacer mencion es el lugar geogréfico de la institucion y los ya
mencionados potenciales usuarios con sus respectivos perfiles.

3. Preparacion de los datos:

Como su nombre lo indica, ésta es la fase en la que los datos seran dispuestos
para sus posterior modelacion. Como se mencioné en las fases de CRISP-DM
del marco tedrico (capitulo 2), en la etapa de preparacion se busca construir
el dataset. Es importante que la tarea de preparacion de datos sea minuciosa
y se lleve a cabo cuantas veces se considere necesario con el objetivo de
transformar los datos iniciales que se recolectaron (tanto datos internos como
externos) en datos limpios listos para las herramientas de modelado. De la
misma manera, se requiere tanto de un material adecuado como de un
personal capacitado para manejar el proceso.

Esto hace referencia a los dispositivos con los que se llevaran a cabo las bases
de datos en los puntos siguientes y los profesionales o técnicos a cargo de
implementarlas.

Dado todas las que se tienen que realizar, esta suele ser la etapa que toma
mas tiempo.

La preparacion de datos cuenta con 5 etapas que se sugiere se realicen todas.
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Lo primero es identificar los datos, ver donde se encuentran. Suele
suceder que los datos que se utilizaran estan repartidos en planillas
excel, sistemas privados de la institucidn, entre otros.

Una vez reconocidos los datos, se pasan a consolidar.

La tercera fase consiste en la edicidbn de los datos para luego
normalizarlos. Por ejemplo, al venir de distintas fuentes, puede que un
rut se encuentre con puntos y guién en una planilla, sin embargo en el
sistema privado de la institucidon no tendra ni puntos ni guiones. Lo
mismo pasa con fechas de nacimiento, algunas estaran dispuestas con
el afo, luego mes y finalmente dia y en otra planilla podrian estar como
dia, mes, afo y es fundamental que exista una normalizacion.

Es importante realizar una acuciosa revision de datos faltantes y valores
fuera de rango. Se debe establecer qué datos son fundamentales para
la investigacion y cuales no. En caso de faltar datos que no seran
significativos, se procede a eliminar al estudiante para no alterar la
muestra. Sin embargo, si los datos faltantes son relevantes para la
muestra, se completa con alguna de las alternativas que ofrece Rapid
Miner, por ejemplo, si falta la edad de un alumno se saca un promedio
de las edades gue se tiene y se rellena el dato faltante.

Cuando se tienen todos los datos se pasa a la etapa final de limpieza
de los mismos, para eliminar duplicados y asegurarse de que los datos
estan listos para pasar a la modelacion.

Se sugiere utilizar una planilla excel para la preparaciéon y consolidacién de
los datos. Esta misma planilla ser& la que se visualizara en la fase siguiente.

4.

Modelado:

La fase de modelado consiste en definir para qué se utilizaran los datos, para
crear patrones de comportamiento, generar reportes, entre otras cosas.
Gracias a la fase 3, la preparacion de los datos, en la etapa de modelado se
trabaja con el set de datos ya limpio y editado.

Lo primero gque se sugiere hacer es definir claramente cudl sera el fin
altimo de estos datos, patrones de comportamiento, generacion de
reportes, pues en base a eso se escogera la técnica de MD mas
adecuada para aplicar. Al existir varias técnicas de MD es importante
no saltarse el punto de definicién de la actividad para usar la técnica
correcta.
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e Luego de realizar el punto anterior, se crean 4 o 5 modelos con distintas
técnicas de MD para ver cudl se ajusta bien y arroja mejores resultados.

e Finalmente, después de haber analizado qué modelo y técnica resulta
mas util para la institucion y el objetivo, se define dicho modelo y técnica
para pasar a la evaluacion.

5. Evaluacién:

Evaluacién de los resultados

En esta etapa se analizaran los resultados obtenidos en la etapa anterior, con
el objetivo de determinar si estos cumple con los “criterios de éxito”
establecidos en la etapa 1, de esta forma se puede evaluar si el proceso de
MD ha sido 0 no exitoso.

Una vez concluida la fase de modelado, la comprension del negocio es
determinante a la hora de decidir la forma de aplicar los resultados. Por esto
se requiere una clara comprension de los objetivos de la organizacion en que
se ha implementado, por lo que también es importante revisitar los objetivos
del negocio antes identificados. Ademas de esto, es necesario tener
identificado cudles seran las variables que tendran mas peso segun lo que se
esta analizando. En esta etapa ya se deberia saber cual herramienta es la
mejor segun el set de datos a partir de lo que se quiere realizar (establecer
patrones o predecir comportamientos).

Para iniciar este proceso se puede apoyar respondiendo las siguientes
preguntas:

e /Los resultados se expresan con claridad y de forma que se puedan
presentar con facilidad?

e (Harealizado descubrimientos especiales o particularmente relevantes
que deba resaltar?

e (Puede evaluar los modelos y descubrimientos en funcién de su
capacidad de poderse aplicar a los objetivos de la unidad?
En general, ¢ en qué medida estos resultados se adaptan a los objetivos
de su unidad?

e (Qué cuestiones adicionales generan los resultados? ¢Como puede
formular estas cuestiones en términos que favorezcan a la unidad?

Proceso de revision

El proceso de evaluacién se complementa con la revision del trabajo hecho
para realizar un proceso de mejora de las acciones realizadas. En primer lugar
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se deben resumir las actividades y decisiones realizadas en cada fase,
incluyendo pasos para la preparacion de datos, generacion de modelos, etc.

Ademas, en cada fase, es necesario considerar si se sigue la linea de los
objetivos previamente establecidos y realizar sugerencias para la mejora. Una
vez se hayan evaluado los resultados, se debe realizar una lista con los
modelos aprobados para incluirlos en el informe final. Lo modelos escogidos
son los que cumplen los requisitos de mineria de datos y los objetivos de la
organizacion.

Hecho esto es vital realizar las siguientes preguntas :

¢ Esta fase ha contribuido al valor de sus resultados finales?

¢Existen formas de simplificar o mejorar esta fase u operaciéon
particular?

¢,Cuales fueron los fallos o errores cometidos en esa fase? ¢ Coémo se
pueden evitar la proxima vez?

¢ Hay callejones sin salida, como modelos especificos que no ofrecen
ningun resultado? ¢Existen formas de predecir esos callejones sin
salida de forma que los esfuerzos se puedan dirigir con mas
productividad?

¢Se han producido sorpresas (buenas y malas) en esta fase? A
posteriori, ¢ existe alguna forma de predecir esas instancias?

¢ Existen decisiones alternativas o estrategias que se puedan utilizar en
una fase concreta? Registre esas alternativas para utilizarlas en
proyectos de mineria de datos futuros.

Para completar esta tarea de la forma mas eficiente se recomienda tener en
cuenta las siguientes recomendaciones:

Cuando se produce un suceso inesperado en una fase diferente al
CRISP-DM, hay que volver siempre al proceso de exploracion.

La preparacion de los datos, especialmente de registros Web, requiere
paciencia, ya que puede llevar mucho tiempo.

Es esencial mantenerse centrado en el problema de negocio, porque
una vez que los datos estan preparados para el andlisis, es muy facil
iniciar la construccion de modelos sin depender de la imagen mayor.

Implementacion: Es en esta etapa donde los nuevos conocimientos se
enfocan en implementar las mejoras a la organizacion. Una vez el
modelo fue construido, validado y evaluado, se procede a pasmar todo
lo aprendido en el proceso final. Hay que destacar también que este
proceso, al tratarse de una etapa a largo plazo, deberé poder asentarse
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con una buena mirada tanto de los implementadores como de sus
beneficiarios.

En sintesis, en la fase de implementacién, todas las preguntas
desarrolladas en el punto anterior, una vez respuestas, comienzan a
darle forma a esta nueva etapa.

Es ideal que los resultados, modelos y descubrimientos queden bien
resueltos y, si es posible, resumidos, de modo que la implementacion
pueda aplicarse de manera mas facil y de acuerdo a los procesos
anteriores que ya se han seguido. También serd bien evaluada la
creacion de un plan de difusion para cada descubrimiento nuevo
realizado, de modo que los estrategas de la organizacion los
contemplen, para asegurar la implementacion, en este caso, el de las
bibliotecas escolares CRA, es necesario que el bibliotecario a cargo
pueda revisar y dialogar los planes de difusidon, para que sea participe
de estas nuevas implementaciones.

Por otro lado, deben albergarse planes de difusion alternativos a los ya
planteados, para que los tipos de resultados obtenidos en las fases
anteriores tengan un mayor rango de cobertura. En caso de las
bibliotecas escolares CRA, si se tratan los temas de mision y vision de
la organizacion, por ejemplo, sera necesario disponer de planes
variables que posibiliten la continuidad de la investigacion. EI mismo
fenébmeno es el esperado cuando los datos recolectados tratan la
colecciéon de la biblioteca, el organigrama, la cantidad del personal,
entre otras respuestas variables.

Para todas estas labores, no esta demas decir que haran falta
encargados de area, que bien puede ser un bibliotecario, para que
supervise todas las aristas, debido a que se trata de una biblioteca
escolar CRA, de modo que supervise el trabajo de los programadores
o el personal que implemente todo lo anteriormente mencionado.

Finalmente, tener claro que los proyectos de mineria de datos no
finiquitan con la implementacién de los modelos o de sus mejoras, pues
deben ser documentados al tiempo que sus resultados deben ser
presentados de manera adecuada para el usuario, haciendo ain mayor
la retribucion y empatia entre organizacion, personal y beneficiarios, al
tiempo que se desempefiaran como frutos de proyeccion y comparacion
a futuro.
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Plan del proyecto®®

Fase Tiempo Recursos Riesgos

Comprension 1 semana | Bibliotecarios, estudiantes, | *Objetivos demasiado

del negocio administrativos  de  la | ambiciosos.
institucion, tiempo. *Objetivos inconsecuentes

con los intereses de la
unidad.

Comprension de | 3 semanas | Bibliotecarios, *Datos incompletos,

los datos informaticos, fuentes de |problemas tecnoldgicos.
datos (en todos los
formatos).

Preparaciéon de |5 semanas |Bibliotecario, *Problemas de datos.

los datos computadores adecuados, | *Problemas tecnoldgicos.
conocimientos sobre
bases de datos, asesor de
mineria de datos (si
requiere).

Modelado 2 semanas | Bibliotecario, *Problemas tecnolégicos.
computadores adecuados, |*Mal aplicacion del modelo
conocimientos sobre seleccionado.
bases de datos, asesor de
mineria de datos (si
requiere).

Evaluacion 1 semana |Bibliotecarios, estudiantes, | *Cambio en la inversion
administrativos  de  la | econOmica.
institucion, tiempo. *Incapacidad para

implementar resultados.
*No se cumplié con
objetivos establecidos.
*Necesidad de empezar de
nuevo con la metodologia
para cumplir con los
objetivos.

los

55

https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/es/SS3RA7 sub/modeler crispdm ddita/mod

eler_crispdm_ddita-gentopicl.html (referencia)
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Implementacion

1 semana

Bibliotecarios,

administrativos de la
institucion, asesor de
mineria de datos, tiempo
de andlisis de base de
datos, recursos
econémicos.

*Cambio econdémico.
*Incapacidad para
implementar resultados.
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1.

Comprension

del negocio

Determinar
objetivos y
requisitos  del
proyecto.
Aplicar analisis
FODA.
Analizar mision
y vision de la
institucion.

2.

de los datos de los datos
Recopilacion Identificar origen
de datos. de los datos.
Descripcién de Consolidacion de
datos. los datos.
Establecer Revision de
relevancia de datos
datos. Edicion de datos.
Interpretacion Limpieza de
de datos datos.
codificados.

3.

Comprension Preparacién

4.
Modelado

Definir fin dltimo
de uso de los

datos.

Creacion de
modelos usando
distintas
técnicas.

Se escoge el
modelo y técnica
que se ajusta
mejor.

5. 6.

Evaluacion
Analizar
resultados de
acuerdo a
criterios de éxito.
Proceso de
revision.

Evaluar si se ha
seqguido linea de
objetivos
establecidos.
Establecer
sugerencias para
la mejora.

Implementacion

Resultados y
descubrimientos
implementados  al
tiempo que se
almacenan para su
posterior  andlisis
de proyeccién vy
comparacion con el
tiempo.

Fig. 13 Cuadro resumen de las fases de CRISP-DM aplicadas en bibliotecas escolares CRA.
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Conclusiones

La mineria de datos tiene una indudable utilidad no s6lo para empresas y
temas de marketing. Su transversalidad permite aplicarla en colegios,
universidades, centros de documentacion, bibliotecas, entre otros muchos
lugares de diversas caracteristicas.

La MD vino a dar respuesta a un importante conflicto en materia de datos.
Demostré que siempre habra informacion escondida en una planilla. Existe
mucha informacién oculta muy valiosa, que si es bien recuperada y utilizada,
permite predecir eventos futuros, tomar mejores decisiones y ahorrar finanzas
que podrian ser invertidas en otras cosas.

En esta oportunidad se analiz6 el término Bibliomining, es decir, la MD
aplicada al mundo de las bibliotecas escolares CRA.

La MD no es un fin en si misma, sino una herramienta que arroja una serie de
resultados para dilucidar la realidad de una institucion, permitiendo mejorar
dicha realidad, la gestidon y la toma de decisiones en el organismo.

Para finalizar se enfatiza que esta investigacion es solo exploratoria. Su
finalidad es establecer una metodologia de implementacién de Bibliomining,
dejando los cimientos para que en una futura investigacion se logre ir mas alla
y de ser posible se lleve a terreno lo que aqui se postula s6lo como una idea.

Sugerencias

Al ser Bibliomining un tema poco explorado en nuestra area, hay muchos
aspectos por mejorar. El rol del bibliotecélogo ha ido mutando con el paso de
los afios y el avance de las tecnologias. Es, en este contexto, en que se hace
indispensable que la educacién del profesional de informacion se enmarque
en el &rea de la estadistica y la informética. Si las universidades que imparten
la carrera dictaran catedras obligatorias o electivas orientadas a la ensefianza
de lenguajes de programacion como Python o R, herramientas de prediccion
como Sas o Rapid Miner, el futuro encargado de la biblioteca CRA contara con
mayores conocimientos y habilidades para desempefar de mejor tarea su
trabajo, hacerlo de manera integral y asi brindar un mejor servicio a sus
usuarios.

El constante perfeccionamiento de un profesional es algo fundamental, es por
ello que se sugiere la puesta a disposicion para la comunidad bibliotecaria mas
diplomados orientado a Bibliomining.
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La unificacidn de criterios en cuanto a la toma de decisiones previas a
la realizacién de Bibliomining para que no se quede en algo de la
institucion y busque revolucionar el mundo bibliotecario.

Las bibliotecas escolares CRA deberian automatizar los sistemas de

ingreso de material, préstamo y devolucion al interior de sus unidades,
para que la aplicacion de bibliomining sea mas facil y efectiva.
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Glosario

Bibliomining: Se entendera por bibliomining como la mineria de datos aplicada
al campo de las bibliotecas.

Big data: Gran volumen de datos dificiles de procesar que crecen de manera
exponencial.

CMIN: Herramienta basada en CRISP-DM que orienta el desarrollo de
proyectos.

CRA: Centro de Recursos del Aprendizaje.

CRISP DM: Modelo utilizado para MD.

Data Warehouse: Gran fuente de datos que integra datos desde otras fuentes
de datos que depura la informacion recolectada.

Jupyter: Entorno de programacion para Python.

KDD: Metodologia de MD que obtiene conocimiento gracias a datos
rescatados de un Data Warehouse.

Mineria de datos: Técnica de extraccibn de datos para su posterior
interpretacion con el fin de predecir patrones y comportamientos.

OPAC: Online Public Acces Catalog. Catélogo en linea.

Python: Lenguaje de programacion que permite integrar sistemas.

R: Lenguaje de programacion.

Rapid Miner: Programa comercial con version gratuita que permite realizar MD.
Es un programa intuitivo.

R Studio: Entorno de programacién para visualizar e interpretar R.

SAS: Programa comercial para el desarrollo de MD.

SEMMA: Herramienta desarrollada para aplicar variadas metodologias para la
MD.
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