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Resumen. Este articulo describe la utilizacion de técnicas de mineria de datos
en sistemas de e-learning para proporcionar retroalimentacion a los
desarrolladores de courseware. La informacion descubierta se muestra en forma
de reglas de prediccion debido a que son altamente comprensibles y se pueden
utilizar directamente en procesos de toma de decisiones. El objetivo es utilizar
las reglas para descubrir posibles mejoras en cualquier tipo de curso basado en
web y en especial en cursos hipermedia adaptativos basados en web. El método
de descubrimiento de reglas que proponemos son los Algoritmos Evolutivos y
en concreto la Programacion Genética Basada en Gramética (PGBG) con
técnicas de optimizacién multiobjetivo, y se va a comparar con otros algoritmos
clasicos de descubrimiento de reglas de asociacidn, construccion de arboles de
decisién y induccion de reglas adaptados para el descubrimiento de reglas de
prediccion. Para facilitar la realizacion de todo el proceso de descubrimiento de
conocimiento se ha desarrollado una herramienta especifica denominada
EPRules (Education Prediction Rules) orientada para ser utilizada por el propio
autor del curso.

1 Introduccién

La aplicacién de técnicas de descubrimiento de conocimiento y mineria de datos en
sistemas educacionales basados en web es un area de investigacién muy novedosa y
prometedora [20]. Esta misma idea ya lleva tiempo utilizdndose con gran éxito en los
sistemas de comercio electrénico [15]. But while e-commerce objective is to guide
clients in purchasing, e-learning objective is to guide students in learning. En la
actualidad existen multitud de herramientas tanto comerciales como de libre
distribucion para la realizacion de diferentes tareas de mineria de datos,
principalmente el descubrimiento de reglas. De entre todas ellas se pueden destacar
DBMuiner [21] y Weka [19] por ser sistemas de dominio pablico muy populares, tener
un entorno gréfico integrado y permitir realizar casi todas las tareas de mineria de
datos. El principal inconveniente que presentan estas herramientas es que son
complejas de manejar para una persona no experta en mineria de datos, ademas de
que al ser de prop6sito general no se puede realizar un tratamiento especifico del
conocimiento de dominio en particular como el de los Adaptive Systems for Web-
based Education (ASWES) [2]. Debido a estos problemas, se ha desarrollado una
herramienta especifica que se ha denominado EPRules (Education Prediction Rules)



con el objetivo de facilitar el proceso de descubrimiento de reglas de prediccién por
los propios educadores [13]. A continuacién, se va a describir el proceso de
descubrimiento de informacién implementado en EPRules, después se describe la
herramienta y finalmente se presentan las pruebas realizadas, algunos ejemplos de
reglas descubiertas y las principales conclusiones.

2 Proceso de Descubrimiento de Conocimiento

El proceso completo de descubrimiento de conocimiento de ASWEs la puede realizar
el propio profesor o autor del curso utilizando la herramienta EPRules [13].
Comenzando con la seleccién y preprocesado de los datos de utilizacion de los
cursos, hasta visualizar las reglas descubiertas al aplicar los algoritmos de mineria de
datos (ver Figura 1).
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Fig. 1. Proceso de Descubrimiento de Conocimiento.

Este proceso de descubrimiento comienza siempre con la seleccidn de la base de
datos donde se encuentran almacenados los datos de utilizacion ya preprocesados del
curso que se desea utilizar. Si los datos no se encuentran preprocesados, se debe
previamente preprocesar los ficheros logs capturados por el curso y almacenarlos en
una base de datos. A continuacion se debe seleccionar el algoritmo de descubrimiento
de conocimiento aplicar y sus parametros especificos, ademas de las restricciones
tanto objetivas como subjetivas que se desean que cumplan las reglas descubiertas.
Tras finalizar la ejecucion del algoritmo, se visualiza el conjunto de reglas de
prediccidn descubiertas: los elementos que forman el antecedente y consecuente de la
regla, asi como las medidas de evaluacion de cada regla y se determina si el conjunto
de reglas descubiertas son o no Utiles, tanto por su ndmero, como por su calidad
respecto a las diferentes medidas, como por su significado semantico. Entonces se
decide o bien utilizar el conjunto de reglas o un subconjunto de las reglas
descubiertas, si se consideran suficientemente interesantes para tomar decisiones
sobre posibles modificaciones a realizar en el curso, o bien se vuelve a aplicar el
algoritmo con distintos parametros o restricciones para descubrir un conjunto de
reglas mas interesante que el actual. Todo este proceso se realiza de una forma directa
desde la herramienta grafica EPRules desarrollada especificamente para el problema
de descubrimiento de reglas de prediccion en ASWEs.



2.2 Descubrimiento de Reglas de Prediccién

Las reglas del tipo Si-Entonces son una de las formas mas populares de
representacion del conocimiento debido a su simplicidad, comprensibilidad y
capacidad de expresién [21]. Dependiendo del conocimiento que almacenan, se
pueden distinguir diferentes tipos de reglas como son las reglas de asociacion,
clasificacion, prediccién, causales, de optimizacion, etc. De entre ellas, el tipo de
regla que vamos a utilizar son las reglas de prediccion y el formato concreto de rules
in EBNF (Extended Backus Naur Form) que se muestra en la Figura 2.

<regla>::="SI” <antecedente> “ENTONCES” <consecuente>
<antecedente>::=<antecedente>“Y”<condicién> | <condicién>
<consecuente>::=<condicion>
<condicion>::=<atributonivel> “=" <valornivel> |
<atributotiempo> “=" <valortiempo> |
<atributoacierto> “=" <valoracierto>
<atributonivel>::=“TIEMPO.”Nombre de atributo nivel valido
<atributoacierto>::=“ACIERTO.”Nombre atributo acierto vélido
<atributotiempo>::=“NIVEL.”Nombre de atributo tiempo valido
<valornivel>::=“PRINCIPIANTE” | “MEDIO” | “EXPERTO”
<valoracierto>::=“SI” | “NO”
<valortiempo>::=“ALTO” | “MEDIQO” | “BAJO”

Fig. 2. Formato especifico de las Reglas de Prediccion.

El objetivo de las reglas de prediccion [10] es como su propio nombre indica
predecir un atributo objetivo dependiendo del valor de otro grupo de atributos. Esta
tarea es sintacticamente similar al descubrimiento de reglas de clasificacion donde
solo hay una condicidn en el consecuente, pero esta condicion puede ser cualquier par
valor-atributo como en el descubrimiento de reglas de asociacion. De forma que se
puede considerar como una generalizacion de las reglas de clasficacion [11] o una
especializacion de las reglas de asociacion [1]. Esta tarea de descubrimiento de reglas
de prediccién se le suele denominar modelado de dependencias y consiste en la
prediccion de relaciones entre atributos especificados o no por el usuario [7]. Las
reglas de prediccién son muy populares en mineria de datos debido a representan
conocimiento a un alto nivel de abstraccién y se puede utilizar directamente en
procesos de toma de decisiones.

2.2 PGBG para Descubrimiento de Reglas

El descubrimiento de reglas se va a realizar mediante Programacion Genética
Basada en Gramaticas (GBGP) [17] utilizando técnicas de optimizacién multiobjetivo
[4] que permiten utilizar varios criterios de calidad de las reglas. La Programacion
Genética basada en gramaticas es un paradigma de programacién genética en el que
los individuos vienen representados como arboles de derivacion de una gramatica
definida por el usuario para especificar el espacio de soluciones al problema, en
nuestro caso todas las posibles reglas de prediccién. Se ha elegido este paradigma por




la expresividad que presenta, que va a facilitar enormemente la interaccion con el
usuario restringiendo dicha gramatica para que sélo se generen las reglas solicitadas.
El algoritmo evolutivo empleado es el siguiente:

Inicio
Crear la poblacion inicial P y el almacén élite E
Mientras (generacién < MaxGeneraciones) hacer
Seleccionar los futuros padres a partir de los
individuosde Py E
Aplicar operadores genéticos sobre los padres
seleccionados
Evaluar los hijos obtenidos
Actualizar los conjuntos Py E
generacion < generacion + 1
Fin Mientras
Devolver el conjunto E
Fin

Como puede comprobarse, el algoritmo utiliza dos conjuntos de individuos. El
primero de ellos se corresponde con la poblacién, mientras que el segundo almacena
una élite de individuos que son los que seran devueltos al usuario tras finalizar el
algoritmo. Tras la inicializacion de la poblacidn, se eligen los padres a partir de la
poblacion actual (cuya diversidad esta garantizada mediante penalizacion en la
funcién de ajuste) y del conjunto élite (para garantizar que haya padres de calidad).
Una vez generados los hijos tras la aplicacion de operadores genéticos, se actualiza la
élite afiadiendo los individuos con mejores propiedades no existentes ain vy,
posteriormente, se actualiza la poblacion, garantizando la diversidad de ésta. La
evolucion finaliza cuando se alcanza un maximo de generaciones.

Finalmente, existen multitud de métricas para valorar la calidad de las reglas [8],
[16] cada una de las cudles se centra en algunos aspectos de las mismas. Sin embargo,
no existe una medida que supere claramente a las demas en todos los dominios de
aplicacion. Debido a esto se ha planteado este problema como un problema de
optimizacién multiobjetivo [4]. En este caso, no existiria una Unica funcidn de aptitud
asociada a una medida, sino que existen varias funciones que se desean optimizar
simultaneamente. Existen varias formas de abordar el problema de la optimizacion
multiobjetivo con algoritmos evolutivos: un primer enfoque hace uso de funciones de
agregacion, mientras que un segundo enfoque que es el que se ha utilizado hace uso
del concepto de frente de Pareto donde existe un vector de objetivos a optimizar por
individuo, y el proposito de los algoritmos es hacer que se converja hacia el conjunto
que estd formado por las mejores soluciones (en términos de todos los objetivos
individuales, no de cada uno por separado), denominado frente de Pareto [6].
métricas de calidad de las reglas a optimizar. La funcidn de ajuste utilizada va estar
formada por un vector de tres valores donde cada uno mida uno de los tres aspectos
principales del conocimiento descubierto por un algoritmo de mineria de datos [7]
exactitud, comprensibilidad e interés. Las métricas que se han seleccionado como
objetivos parciales son las denominadas medida de factor de certeza [14], medida de
interés [16] y medida de simplicidad [9].



2.1 Informacién de Utilizacion de los Estudiantes

La informacion de uso que hemos utilizado para realizar el descubrimiento de reglas
de prediccidn, es la informacidn capturada con los usuarios de un curso sobre el S.O.
Linux [13]. Hemos desarrollado el curso de Linux utilizando el sistema AHA! [5]
debido a que ademas de ser un modelo genérico de sistema hipermedia adaptativo,
captura toda la informacién de utilizacion de los usuarios y se dispone del cédigo
fuente para poder realizar modificaciones. En concreto se le han realizado
modificaciones para incrementarle su poder de adaptacion en educacion, mediante la
personalizacion del curso dependiendo del nivel de conocimiento de cada estudiante
en particular. En la figura 3 se muestra un mismo tema del curso a tres niveles de
dificultad distintos (experto, medio y principiante).
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Fig. 3. Ejemplo de tres niveles para el capitulo de Introduccion del curso de Ilnux

ha sido ejecutado por 50 alumnos del Ciclo Formativo Superior de Informatica en
el Instituto Gran Capitdn de Cérdoba y 10 estudiantes de Ingenieria Técnica
Informatica también de Cordoba. La informacion de utilizaciéon recogida en los
ficheros logs es referente a tiempos de acceso, aciertos en preguntas y niveles de
conocimiento de cada alumno. Esta informacion se ha integrado en una base de datos
relaccional y se le han realizado una tarea de preprocesado [7]: seleccidn de atributos,
limpieza de datos, transformacién a valores discretos de atributos continuos e
integracion de datos.

3 Herramienta EPRules para descubrimiento de reglas

La Herramienta EPRules [12] es una herramienta visual para el descubrimiento de
reglas de prediccidn y estd orientada para ser utilizada por el profesor o autor del
curso. Se ha implementado en el lenguaje de programacion Java y su principal
caracteristica es su especializacion en educacion, utilizando para ello atributos, filtros
y restricciones especificas en el dominio concreto de los ASWEs. Es ademas una



herramienta dindmica, ya que permite afiadir facilmente nuevos algoritmos de
descubrimiento de reglas que se implementen y nuevas medidas de evaluacion de
reglas, con solo modificar los ficheros de configuracién (ficheros java properties) y
colocar las nuevas clases en el directorio de los algoritmos o de las medidas de
evaluacién. El interfaz grafico de la aplicacion EPRules se compone de cuatro

ventanas principales:
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Fig. 4. Diferentes pantallas de la herramienta EPRules.

Datos de Entrada. Desde esta ventana (ver Figura 4 arriba-izquierda) se puede o
bien abrir una base de datos ya existente con datos de utilizacion de un curso o
bien crear una nueva, y afiadirle nuevos alumnos. Para crearla o afiadir datos se
deben seleccionar los ficheros de utilizacion del curso (ficheros logs del alumno)
que seran preprocesados e integrados en una base de datos relaccional. También
se pueden seleccionar y configurar los parametros del algoritmo de discretizacion
de la variable tiempo. Se han implementando los métodos globales supervisados
de igual en frecuencia, igual en anchura y el método manual (donde se
especifican los puntos de corte). S6lo se ha discretizado el atributo tiempo,
asignandole las etiquetas ALTO, MEDIO Y BAJO.

Ver Datos. Si ya se ha abierto una base de datos de un curso, desde esta ventana
se puede visualizar todos los datos de utilizacién de los alumnos del curso ya
preprocesados. Estos datos son sobre los tiempos, aciertos o niveles obtenidos
por los alumnos en las distintas paginas web (actividades y contenidos) que



componen el curso. Se pueden seleccionar desde visualizar los datos de todos los
alumnos, hasta las de un alumno en concreto, 0 s6lo para un tema determinado
del curso, o sobre un concepto determinado de un tema, o a un nivel de
visibilidad o dificultad de un tema determinado (Alto, medio, bajo) o s6lo de un
tipo de informacién determinada (tiempo, acierto o nivel).

- Reglas de prediccion. Esta es la parte mas importante de la herramienta ya que
es desde donde se aplican los distintos algoritmos de descubrimiento de reglas
disponibles. En principio los algoritmos que se han implementado son: un
algoritmo de construccion de arboles de decision como es el D3 [11], un
algoritmo de reglas de asociacion como es el Apriori [1], un algoritmo de
induccion de reglas como es el Prism [3] y diferentes versiones de algoritmos
evolutivos, en concreto de programacion genética basada en gramética [17] con o
sin multiobjetivo [4]. Se puede seleccionar tanto el algoritmo que se desea
utilizar y sus parametros de ejecucion especificos (ver Figura 4 arriba-derecha),
como las restricciones subjetivas que deben de cumplir las reglas (ver Figura 3
abajo-izquierda), de manera que las reglas que finalmente se le muestran al
usuario le sean realmente de interés.

- Resultados. Esta ventana (ver Figura 4 abajo-derecha) aparece automaticamente
después de finalizar la ejecucién un algoritmo y permite visualizar todas las
reglas de prediccion descubiertas (ver Figura 3). En concreto, para cada regla de
prediccion descubierta se muestra primero las condiciones que componen el
antecedente y el consecuente de la regla, y después todos los valores para cada
una de las medidas de evaluacion [16] [8] de reglas (confidence, support,
interest, gini, laplace, etc. hasta un total de 40 actualmente disponibles). Por
defecto se muestran en el orden en el que se han ido descubriendo, pero se
pueden reordenar por una condicién o por el valor de cualquiera de las medidas,
con s6lo pulsar en la columna deseada.

4 Seccién Experimental

4.1 Parametros del Algoritmo Evolutivo

En la Tabla 1 se muestran los parametros de configuracién para los algoritmos que
han integrado las pruebas. La inicializacién se realiza mediante el método
denominado “en rampa”, y el nimero de producciones se ha ajustado para que se
generen individuos con 1, 2 y 3 condiciones en el antecedente.



FASE DE INICIALIZACION

e  Tamafio de poblacién: 50, 100 y 200 individuos
. Método de inicializacion: En rampa
NUmero minimo de producciones: 9
NUmero méaximo de producciones: 18

FASE DE REPRODUCCION

. Seleccién basada en orden
. Operador de cruce selectivo
- Probabilidad de éxito: 0.8

- Ruleta:
<antecedente>,<consecuente> =1
<condicion> =4
<atributo;>,<valor;> =2

. Operador de mutacién selectiva:

- Probabilidad de éxito: 0.2

- Ruleta:
<antecedente>,<consecuente>, <condici6n>
<atributo;>, <valor;> =1

CRITERIO DE PARADA

®  Numero maximo de generaciones: 50

Tabla 1. Pardmetros del algoritmo evolutivo.

4.1 Resultados Experimentales

Se han realizado diferentes pruebas orientadas a comparar los resultados que produce
cada uno de los algoritmos implementados en la tarea de descubrimiento de
conocimiento planteada. El objetivo es comparar el nimero de reglas descubiertas en
cada caso y la calidad de las mismas en base a las métricas planteadas anteriormente
de exactitud, interés y comprension. Para la realizacion de las pruebas con los
algoritmos evolutivos, se han ejecutado 10 veces, utilizando los valores medios de
todas las ejecuciones. Ademas se han tres pruebas distintas utilizando todos los datos,
solo los datos frecuentes (aquellos con un soporte superior a 0.5) y por dltimo, los
datos dentro de un rango (aquellos con un soporte superior a 0.2 e inferior a 0.9).

Numero de reglas descubiertas

Algoritmo Todos Rango  Frecuentes
ID3 474 131 89
Prism 657 172 62
Apriori 7960 491 70
AE-GBGP 198 162 51

Tabla 1. Comparacion del namero de reglas descubiertas.



Porcentaje de reglas exactas

Algoritmo Todos Rango Frecuentes
ID3 46,0 51,9 60,3
Prism 71,9 53,7 91,9
Apriori 84,3 90,0 93,0
AE-GBGP 76,5 86,1 96,3

Tabla 2. Comparacion del porcentaje de reglas exactas descubiertas.

Porcentaje de reglas interesantes

Algoritmo Todos Rango Frecuentes
ID3 15 7,6 15,6
Prism 2,5 11,6 49,3
Apriori 3,6 7,9 53,1
AE-GBGP 21,9 60,4 76,6

Tabla 3. Comparacion del porcentaje de reglas interesantes descubiertas.

Los resultados obtenidos muestran (Ver Tabla 1, 2 y 3) que, en general, los
algoritmos evolutivos generan un menor numero de reglas y de mayor interés que los
algoritmos clasicos, siendo mas aptos para su utilizacién on-line como métodos de
extraccion de conocimiento en el sistema de ensefianza adaptativo. Los algoritmos
clasicos, y sobre todo el Apriori [1] producen, en general, reglas bastante exactas,
pero fallan a la hora de generar reglas con interés elevado y, ademas, la longitud de
las reglas que producen dificulta su comprensibilidad. Ademas, cuando el conjunto de
partida es elevado (lo cual puede suceder cuando el usuario desea extraer informacion
global acerca del sistema, sin aplicar ningun tipo de restriccién sobre dicho conjunto),
los generan un conjunto tan enorme de reglas que hace impide su aprovechamiento
posterior. Los resultados obtenidos para los algoritmos evolutivos propuestos
muestran que, en general, producen un menor ndmero de reglas que los algoritmos
clasicos, siendo esta diferencia de un orden de magnitud en los casos mas favorables.
Ademas, la proporcion de reglas comprensibles e interesantes es superior. Ademas el
uso de algoritmos basados en el concepto de frente de Pareto (MOGA y NSGA) [4]
permite optimizar los tres objetivos planteados de forma simultanea, produciendo en
todas las ejecuciones la mayor proporcién de reglas exactas, comprensibles e
interesantes.

4.1 Descripcion de la informacién descubierta

El objetivo final como ya hemos comentado anteriormente es mostrar un conjunto
de reglas interesantes al profesor para que pueda tomar decisiones sobre como
mejorar el curso. Las reglas descubiertas presentan distintos tipos de relaciones
dependiendo del tipo de los atributos del consecuente y antecedente:



— Tiempo. Muestra atributos (los del antecedente) que influyen en el tiempo (el del
consecuente).

— Nivel. Muestra atributos (los del antecedente) que influyen en el nivel (el del
consecuente).

— Acierto. Muestra atributos (los del antecedente) que influyen en el acierto (el del
consecuente).

Estas relaciones ademas pueden hacer referencia a temas (niveles obtenidos en test
iniciales y finales) o a conceptos (tiempos, aciertos y niveles obtenidos en paginas de
contenido tedrico y actividades de evaluacién). A partir de estas reglas el profesor
puede realizar los cambios que desee oportunos en el curso para fortalecer la relacion
(si la considera deseable) o por el contrario eliminar la relacidn (si la considera como
no deseable) cambiando los contenidos, la estructura y la adaptacion del curso. A
continuacién se van a describir un par de reglas descubiertas.

Si TIEMPO.TESTF_ADMINISTRACION-ALTA(0) = ALTO Entonces
ACIERTO. TESTF_ADMINISTRACION-ALTA(0) = NO

(Interés=0.51, Factor Certeza=0.79, Simpleza= 1)

Esta regla muestra la relacion entre el tiempo empleado en leer una pregunta
(pregunta nimero 0 del test final de grado ALTO del tema Administracion) y el fallo
en la contestacion de dicha pregunta. Esta relacién esta confirmando que la pregunta
no esta bien formulada o tiene algln tipo de error, ya que no s6lo se obtiene un
tiempo alto en leerla, sino que ademas y de forma simultanea se responde
incorrectamente. El disefiador ante este tipo de relaciones debe de corregir estas
preguntas, modificando el enunciado si se encuentra el posible error o cambiandola
por otra pregunta distinta. En este caso particular se comprobé que el test
correspondiente del concepto ADMINISTRACION era confuso y no estaba bien
formulado, y se paso a cambiarlo por otra pregunta de similares caracteristicas, mejor
definida.

Si NIVEL.EMULADORES_PROGRAMAS-ALTA = EXPERTO

Entonces
ACIERTO.EMULADORES_PROGRAMAS-ALTA(1) = NO

(Interés= 0.69, Factor Certeza= 0.73, Simpleza = 1)

Esta regla muestra la relacién que existe entre el nivel final obtenido por el alumno
en la actividad de evaluacién de un concepto (concepto EMULADORES que tiene
dificultad ALTA dentro del tema PROGRAMAS) y el fallo a una determinada
pregunta de dicha actividad. Esta relacién indica que una pregunta que no han
acertado un numero importante de alumnos de nivel EXPERTO puede estar mal
planteada o no se entiende, pudiendo crear confusion en el alumno. En este caso
particular se comprobé que el item EMULADORES_PROGRAMAS(1) era confuso
en el planteamiento de la pregunta y se corrigi6 el problema.

Si NIVEL.INTERFAZ_REDES-ALTA = EXPERTO
Entonces

NIVEL.TCPIP_TELNET-MEDIA = EXPERTO
(Interés= 0.57, Factor Certeza= 0.75, Simpleza = 1)




Esta regla muestra que los niveles obtenidos en las actividades han sido
simultdneamente altos. Esto indica que los conceptos asociados estan relacionados.
En este caso, el disefiador del curso deberia comprobar el contenido de ambos
conceptos para ver a queé se debe la relacion y optar por: unir ambos conceptos en un
Unico concepto, colocar ambos conceptos en una misma leccion, asignarles el mismo
grado de dificultad, corregir las reglas de asignacion de niveles, etc. En este caso
particular se consider6 que el ambos conceptos debian tener el mismo grado de
dificultad y estar unidos en un mismo concepto. Si los niveles se refieren a test, ya sea
iniciales o finales en lugar de actividades, podemos concluir que los temas estan
relacionados. El disefiador del curso, en este caso, puede unir los temas, o ponerlos
uno a continuacion del otro.

5. Conclusiones y Futuro Trabajo

En este trabajo se ha presentado una herramienta visual para el descubrimiento de
conocimiento en forma de reglas de prediccién para la mejora de sistemas hipermedia
adaptativos educativos basados en web. En concreto, se propuesto la utilizacion de
Grammar Based Genetic Programming con aproximaciones de multiobjetivo. La
calidad de los resultados, en funcién del nimero de reglas obtenidas y el grado de
interés, precision y comprensibilidad de las reglas, son superiores en este caso en
comparacion con el resto de algoritmos clasicos propuestos, que utilizan una Unica
medida 0 una composicion de varias de evaluacion de las reglas. Con respecto a la
utilidad préctica de las reglas descubiertas para la toma de decisiones sobre posibles
modificaciones que se pueden realizar en ASWEs, se han descrito los distintos tipos
de reglas, se han descrito las utilidades que pueden tener para la mejora del curso y se
han mostrado ejemplos concretos de reglas descubiertas con el curso de Linux. Para
facilitar la realizacion de todo este proceso de descubrimiento de conocimiento se ha
desarrollado la herramienta especifica EPRules que permite realizar el preprocesado
de los datos de utilizacion de los cursos web, el establecimiento de restricciones sobre
el tipo de informacion que se desea descubrir, asi como la aplicaciéon de los
algoritmos de mineria de datos para extraccién de reglas y la visualizacién de las
mismas. Actualmente estamos trabajando en la automatizacion completa del proceso
de descubrimiento de conocimiento en ASWEs, de forma que las reglas descubiertas
se puedan aplicar directamente sobre el curso, sin la necesidad de el profesor o autor
del curso tenga que realizarlas manualmente, sino solamente tenga que aceptar o
rechazar la realizacion de los cambios propuestos por las reglas. Como linea futura de
investigacion se considera interesante la bisqueda de métricas relacionadas con el
interés subjetivo que muestran los profesionales por las reglas descubiertas. En este
sentido, existen referencias de AEs [18] en los que no existe una funcién de aptitud,
sino que los individuos son valorados por un experto en cada ciclo del algoritmo.
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