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RESUMEN

Los sistemas de informacion y gestion educativa manejan
enormes cantidades de valiosa informacién, la cual contiene
conocimiento muy Util. Las técnicas para descubrir ese
conocimiento son conocidas como mineria de datos educativa.
El objetivo de la mineria educativa de datos (MED), es mejorar
el desempefio de los estudiantes, profesores e instituciones
educativas. Se sabe de trabajos que han analizado los sistemas
académicos de informacion para mejorar las planeaciones de
parte de los profesores y el desempefio de los estudiantes. La
intencion de este documento es obtener conocimiento desde el
punto de vista de la estadistica y de la mineria de datos. Se
analiza una muestra de 10000 registros generados
aleatoriamente, con el fin de generar un modelo predictivo del
rendimiento académico usando modelos de clasificacion. Estos
analisis pueden ayudar a mejorar el desempefio de los
estudiantes prediciendo sus probabilidades de éxito o fracaso
académico de manera temprana, a la vez que pueden evitar
gastos a las instituciones al permitir planear adecuadamente la
disposicion de espacios, grupos y horarios.

Palabras Claves: Agrupacion, clasificacion, mineria de datos
educativa, aprendizaje computacional.

1. INTRODUCCION

Es bien sabido que una de las mayores preocupaciones
dentro del ambito escolar es el fendmeno denominado fracaso
académico. Este es un fendmeno ampliamente estudiado por
diferentes ciencias entre las que pueden listarse la pedagogia,
sicologia, sociologia e incluso la estadistica. No es un tema
indiferente para las ciencias de la computacion, por tanto, la
mineria educativa de datos se ha ocupado de analizar patrones y
obtener informacion de los sistemas académicos de informacion
con miras a detectar regularidades y reglas que permitan inferir
el comportamiento del sistema académico mediante el estudio
de registros que de él se tienen. Los objetivos de investigacion
en mineria educativa de datos pueden separarse en dos grandes
grupos: la orientacion administrativa y la orientacion
académica. La vision administrativa del problema se enfoca en
el manejo de recursos y Optica institucional; la vision académica
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se centra en el desarrollo individual y la consecucion de
resultados mediante la prevision, correccion y seguimiento de
procesos académicos individuales u orientados a grupos de
estudiantes con caracteristicas académicas similares.

El andlisis de los datos almacenados de los estudiantes puede
ayudar a pronosticar su rendimiento debido a la gran cantidad
de datos disponibles, sin embargo, esta gran cantidad de datos
no permite realizar esta tarea manualmente, por tanto, la tarea se
puede lograr mediante el uso de Técnicas de mineria para
minimizar el problema de fracasos académicos.

En este articulo, el objetivo es construir un modelo de
prediccion del rendimiento estudiantil mediante la extraccion de
un conjunto de datos simulado. Para lograr esta tarea, se
comparan diferentes tipos de técnicas de clasificacion de DM
(Naive Bayes, Decision Tree y K-NN), y determina cual es el
mas apropiado para la prediccion temprana del rendimiento de
los estudiantes. Los resultados del estudio podrian usarse para
ayudar a docentes en la planificacion para apoyar a los
estudiantes con bajo rendimiento esperado.

2. SOLUCION AL PROBLEMA

Los algoritmos de arbol de decision se pueden utilizar en las
notas de los estudiantes para predecir si aprueban en un examen
especifico. La comparacion de los resultados pronosticados y
los resultados reales indico, que hubo una mejora significativa
en los éstos y ayudé mucho para identificar a los estudiantes
débiles y buenos, con intenciéon de ayudarlos a mejorar. El
algoritmo del arbol de decision 1D3 es el mejor en términos de
eficiencia y tiempo para construir el arbol de decision [2]. R. R.
Kabra y R. S. Bichkar sugirieron que un Arbol de decision
puede usarse en estudiantes de ingenieria; datos pasados de
rendimiento generan el modelo y este modelo se puede utilizar
para predecir, ademas, permitira identificar a los estudiantes que
estan en riesgo y advertirlos para generar mejoras en su
rendimiento [3]. De acuerdo con Pandey y Sharma, diferentes
algoritmos de arbol de decision, como el J48, NBtree, Reptree y
Simple CART se pueden usar para la prediccion.
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Agrupacion (Cluster).

Descubrir conocimiento de un enorme volumen de datos es un
reto en si mismo. Para ello se utilizan herramientas automaticas
que:

a) emplean algoritmos para descubrir principalmente
patrones ocultos, asociaciones, anomalias, y/o estructuras de la
gran cantidad de datos almacenados en los repositorios de
informacion, y

b) filtran la informacién necesaria de las grandes bases de

datos. El concepto de KDD (inciales de Knowledge Discovery
in Databases) se ha desarrollado, y continGa desarrollandose.
Los sistemas KDD incorporan teorias, algoritmos, y métodos de
diversos campos. Una buena perspectiva general del KDD se
puede encontrar en [5] y [6].
El algoritmo de Agrupacion se refiere a la agrupacion de
registros, observaciones, 0 casos en clases de objetos similares.
Para medir la similitud, se suelen utilizar diferentes formas de
distancia: distancia euclidea, de Manhatan, de Mahalanobis, etc.
El representar los datos por una serie de agrupaciones, conlleva
la pérdida de detalles, pero consigue la simplificacion de los
mismos. Agrupacién es una técnica mas de Aprendizaje
Automatico, en la que el aprendizaje realizado es no
supervisado.

K-Medias

Se trata de un algoritmo clasificado como Método de
Agrupamiento. EI método de las k-medias [7][8], es hasta ahora
el més utilizado en aplicaciones cientificas, e industriales. El
nombre viene porque representa en k agrupaciones cada una por
la media (0 media ponderada) de sus puntos, es decir, su
centroide. Este método Unicamente se puede aplicar a atributos
numericos, y los outliers (o atipicos) le pueden afectar muy
negativamente. Sin embargo, la representacion mediante
centroides tiene la ventaja de que tiene un significado grafico y
estadistico inmediato. La suma de los cuadrados de los errores
se puede racionalizar, como el negativo del log-likelihood, para
modelos mixtos que utilicen distribuciones normales. Por lo
tanto, el método de las k-medias se puede derivar a partir del
marco probabilistico [9]. La descripcion matematica explica que
dado un conjunto de observaciones (x;, x,, ..., x;), donde cada
observacion es un vector real de d dimensiones, k-means
construye una particion de las observaciones en k conjuntos
(k < n) afin de minimizar la suma de los cuadrados dentro de
cada grupo (WCSS): S = {S, Sz, -, Sk}

. k
LEMN e 12— 1P
i=1
@
donde y; es la media de puntos en Si.

Existen dos versiones del método de las k-medias. La
primera es parecida al algoritmo EM, y se basa en dos pasos
iterativos; esta version se conoce como algoritmo de Forgy [10].
La segunda versiéon [11] reasigna los puntos basandose en un
andlisis mas detallado de los efectos causados sobre la funcién
objetivo. La explicacion matematica del algoritmo Forgy dice
que dado un conjunto inicial de k centroides m, (1), ..., my (1),
el algoritmo continda alternando entre dos pasos:

1. Paso de asignacion: Asigna cada observacion al grupo
con la media més cercana

5O ={apllx, = mP U<l —m® Ivi<j<k]

@
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2. Paso de actualizacién: Calcular los nuevos centroides
como el centroide de las observaciones en el grupo.

1
ml(t+1) — szjesi(:) X;j

@)
Algoritmo de Regresion
La regresion es una herramienta de aprendizaje automatico que
ayuda a hacer predicciones aprendiendo a partir de los datos
estadisticos existentes como las relaciones entre su parametro
objetivo y un conjunto de otros parametros [12]. La idea de la
regresion es bastante simple: dados los datos suficientes, se
puede observar la relaciéon entre su parametro de destino (la
salida) y otros parametros (la entrada), y luego aplicar esta
funcién de relacion a los datos reales observados [12].

3. MODELO DE DATOS

Este articulo utiliza una base de datos simulada con un paquete
estadistico, son en total diez mil registros con tres a tributos a
saber: un identificador y dos calificaciones. Por experiencia, se
utilizo para la calificacion 1, una distribucion normal con media
m=3 y desviacion estandar 0,5 y para la calificacion 2 una
distribucion normal con media m= 2.8 y desviacidn estandar de
0.5. Esta eleccién se soporta en que, dado que las mejores
calificaciones suelen encontrarse en las primeras evaluaciones,
su desviacion es menor. Los datos usados entonces son:

Id. Un identificador de individuo, equiparable con el cddigo de
estudiante, en general un entero que permite encontrar el
registro en base de datos.

N1. Nota 1, la primera calificacion obtenida por el estudiante.
N2. Nota 2, la segunda calificacion obtenida por el estudiante.
Np. Nota predicha, la calificacion esperada en el examen, dado
que se conocen sus notas preliminares de evaluaciones.

En el presente documento, por haber obtenido los datos
mediante simulacion se conocen los estadisticos de la muestra,
sin embargo, para problemas précticos el andlisis exploratorio
de datos es una necesidad. La muestra debe ser tan completa
como sea posible, para intentar conocer a fondo la variacién de
cada dato individual. Un andlisis de correlacion entre las
calificaciones mostrara la tendencia de las calificaciones de los
individuos. A continuacion, los algoritmos para la prediccion.

4. ANALISIS Y PRUEBA DE RESULTADOS

Andlisis del problema con Agrupacion

Tener un conjunto de datos tan variable, sugiere la agrupacion.
Vale la pena pensar en agrupacion, para relacionar los
comportamientos de calificaciones de individuos y encontrar las
tendencias de cada grupo. En el presente no se toman en cuenta
otros factores de tipo socioecondmico, personal y étnico
estudiados con detalle en documentos como [2] y [4].

Analisis Exploratorio de Datos

Como se dijo anteriormente en este caso no es necesario hacer
exploracion de datos dado que se conoce todo el conjunto y su
distribucion, por tanto, no se presenta un resumen de datos.

Simple k-means

Agrupar con simple k-means como se menciond
anteriormente, redistribuye al conjunto en 5 grupos de
acumulacion, los centroides de cada clase, donde cada centroide
es la media ponderada de los 5 conjuntos mas relevantes. Para
el caso se encontraron los siguientes:
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Tabla 1. Agrupacion de datos k-means en 5 centroides.

Final cluster centroids:
Clusters
Actribute Full Data 0 1 2 3 4
(10000.0) (2735.0) (1454.0) (2072.0) (1648.0) (2087.0)

notal 2.9967 3.3561 3.5777 2.8627 2.7044 2.4341
notal 2.808 2.5081 3.4011 3.38493 2.0051 2.8452
media 2.9023 2.9321 3.4594 3.126 3.3547 2.6646

Sin tomar en cuenta el identificador que no presenta relevancia,
lo interesante no ocurre al aplicar el k-means, sino al contrastar
con los atributos originales del conjunto obteniendo clases
agrupadas y distinguibles.

Figura 1. Nota 1, contra media asociada.

En la anterior gréfica se ven 5 conjuntos de datos
completamente asociados, distinguibles contrastando la media
asociada en el eje horizontal y el atributo nota 1 en el eje
vertical.

Figura 2. Nota 2 contra media asociada

La anterior grafica muestra los clusters obtenidos por k means.
Al realizar la gréafica de clusters se identifican especificamente
las tendencias centrales de cada uno.

Ahora, estos clusters pueden asociarse usando k means
nuevamente para buscar patrones de asociacion. Los datos estan
centrados en 5 clusters con marcas de clase que permiten
discriminarlos. Las marcas de clase son los promedios mas
frecuentes de las notas 1 y 2.

Figura 3. Diagrama de clusters.

Habiendo obtenido estos datos, y los clusters de notas que se
mostraron arriba, puede entonces procederse a buscar la
correlacién entre las notas 1y 2, de manera que pueda estimarse
una correlacion entre las notas conocidas y el promedio. Saber
dicha correlacién permitird arriesgar un estadistico de la
prediccion de aprobacion, basado en la  media.
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Puede suponerse de esta manera que:
0.7*media estimada + 0.3*nota faltante = nota final

Lo que visto de otro modo, significa que se debe estimar la
probabilidad de que, la nota faltante sea igual a la necesaria para
aprobar en cada cluster, por supuesto, esto es forzar a que la
nota definitiva sea mayor o igual que 3.0, es decir, se requiere
hacer regresion sobre un nuevo atributo inducido que se llamo:
“nota faltante”, para estimar la probabilidad de que un
estudiante de cada cluster obtenga una definitiva mayor o igual
a tres. Debe entenderse que el ejercicio de este articulo es
académico, y la intencion de este es encontrar la efectividad de
prediccion de las técnicas de mineria para hacer este tipo de
prediccion.

Al discretizar los datos iniciales en 5 categorias

Desde la previsualizacion se evidencia que con los datos
discretizados hay dos conjuntos de datos en cada nota que son
los menos probables: el de valores cercanos a cero y el de
valores cercanos a 5. Esto por la suposicion de que los datos se
distribuian normalmente.
El promedio de estos también se distribuira normalmente, y su
desviacion estandar se reducird siguiendo un patron cuadratico.
Aplicando k means sobre los datos disdretizados se obtiene una
prediccion del promedio asi:

Figura 4. Resumen de histogramas discretizados.

b

Figura 5. K means sobre el conjunto discretizado.

En la gréfica, el eje horizontal tiene los clusters, y el eje vertical
el promedio ponderado. Por descarte las probabilidad de
aprobacion de los tres primeros clusters serd mas alta que la de
los dos dltimos que es evidentemente mas baja. Resta entdnces,
estimar un estadistico que prediga la nota faltante, este atributo,
por ser combinacion lineal de distribuciones normales, ha de
distribuirse normalmente, por lo que principalmente interesara
conocer sus estadisticos de primer érden, y su correlacion con
los dos atributos conocidos; dicha correlacion ha de ser alta a
pesar de que los datos iniciales se hayan supuesto
independientes. La correlacion con la media de las dos notas,
permite estimar la dependecia del resultado final con las
calificaciones iniciales en conjunto. Hacer el analisis por cluster
nos dard una region de factibilidad en cada uno, permitiendo de
este modo estimar la probabilidad de aprobacion y la confianza
con que un dato estard dentro de la regién, que sera el criterio
para predecir si un individuo aprueba o reprueba. Finalmente
separar estas dos categorias y su relacion con la problacion total
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serd la prediccion obtenida, que podra darse en un modelo
pseudo lineal mediante una curva de regresion. La expresion
nota faltante resultd estar normalmente distribuida con media
2,89 y desviacién estandar 0,86

| Class: faltante (Mum) v visualize Al |

0386 286 597

Figura 6. Histograma del atributo inducido “nota faltante”

Y como muestra la grafica, estd mucho mas disperso, lo que era
de esperarse dado que las desviaciones de los datos originales
estaban bastante justas alrededor de la media. Ahora, al
confrontar las variables, promedio en el eje x y nota faltante
predicha por el perceptron multicapa, se obtiene la siguiente
clasificacion:

Figura 7. Clasificacion de nota faltante contra promedio

Donde queda claro que discretizando en 5 clusters, el
perceptron estima 5 salidas, asociando a los promedios
inferiores a la media, una nota faltante extremadamente alta; es
de notar que los estudiantes incluidos en los dos clusters mas
cercanos al cero en la media, pueden ser inmediatamente
predichos como notas inferiores, luego su probabilidad de
aprobacion es muy baja. La red neuronal realiza el proceso de
clasificacion de manera eficiente en datos lejanos de la media.
Sin embargo hay un margen de error de prediccion muy elevado
en el cluster 2, que es el que contiene al 3, y deberia poderse
sugerir una regla que prediga cudles son las probabilidades
individuales de aprobacion para los individuos aqui presentes.
El descarte de las clases 0, 1,3 y 4, se da naturalmente dado que
las clases 0 y 1 necesitan notas muy cercanas a 5 (incluso mas!)
para aprobar con una nota de 3. Las clases 3 y 4 pueden
considerarse aprobadas pues la nota faltante estd muy por
debajo de la media esperada. Ahora, se requeriria discretizar de
nuevo, en una cantidad de clusters mucho mayor, para
aproximar de una manera mas precisa la probabilidad de
aprobacion de los individuos de la clase 2. Asociando con una
red bayesiana, se nota como el estimador de la faltante
discrimina eficientemente.

ISSN: 1690-8627

SISTEMAS, CIBERNETICA E INFORMATICA

Tabla 2. Grupos clasificados por perceptron multicapa y
matriz de confusion.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,885 0,000 1,000 0,895 0,984 0,945 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,001 0,917 1,000 0,957 0,957 1,000 0,991 ' (4.727108-inf) "
Weighted Avg. 0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 1,000 1,000
=== Confusion Matrix =—
a b c <-- classified as
85 0 0 I a=
0 1948 0 [ b=
0 05885 0 01 c=
0 0 02 ol d=
0 0 0 | e=
=== Summary =—=
Correctly Classified Instances 99390 99.9 L3
Incorrectly Classified Instances 10 0.1 %
Kappa statistic 0.9983
EsB Relative Info Score 989343.5116 %
EsB Information Score 15340.1411 kits 1.534 kits/instance
Class complexity | order 0 154595.0545 bits 1.5495 bits/instance
Class complexity | schems 154.9134 bits 0.0155 bits/instance
Complexity improvement {3£f) 15340.1411 bits 1.534 bits/instance
Mean absoclute error 0.0038
Root mean sgquared error 0.0124
Relative absclute error 1.5877 &
Root relative squared error 5.331 %
Total Number of Instances 10000

|2 Probabilty Distribution Table For pramedio X
fatante Tent2 03471 | V2034711-2.528002.. | (2628002-3.223094... V(3.223004-2817286.. VIBT2BGMAN |

-int-0 983699 0,005 0005 0,005 0,005 0979

0 0 0 0999 0

(2 231502-2478308]" 0 0 1 0 0
0 0999 0 0 0

VAT271084n0" 0982 0004 0004 0,004 0004

Lo interesante de esta tabla es, que garantiza que la probabilidad
de quedar dentro del intervalo que contiene a la media de la
nota faltante, es 1 cuando el promedio se encuentra dentro del
intervalo que contiene a la media. Esto confirma que pueden
descartarse inmediatamente las otras cuatro clases, pero deja un
problema mayor; es que aproximadamente el 50% de los datos
estan dentro del intervalo que contiene al promedio. Una
posible solucion seria, eliminar las cuatro categorias descartadas
e iterar el procedimiento con el nuevo conjunto de datos hasta
obtener un umbral adecuado. Se intent6 clasificar con EM, pero
este tipo de agrupacion dejo6 alrededor del 70% de los datos mal
clasificados.

5. RESULTADOS

Tras haber clasificado y asociado con cuatro métodos
diferentes, todos permiten determinar conjuntos de individuos
con tendencias marcadas de aprobacion y reprobacion.
Clusterizar los datos evita el trabajo de aplicar regresion y la
estimacion de estadisticos.

Al contrastar el promedio, con la nota faltante se ve
directamente que el tipo de relacion es de dependencia lineal
salvo por valores aislados. Sin embargo esto se debe a dos
razones pricipales:

e La independencia forzada en la creacion de los dos
conjuntos de notas

e Los estadisticos encontrados y faltantes, son
combinaciones lineales de distribuciones normales, lo
que acaba siendo una distribucion normal con media
predicha por combinacion y media reducida,
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agrupando mayor cantidad de datos cerca a la media.

Las dos razones mencionadas sugieren que debe mostrarse una
correlacién entre las variables conocidas y la variable
predictora. La ultima tarea de mineria aqui aplicada es la que
normalmente deberia aplicarse desde el principio: la seleccion
de atributos. Al aplicar aqui seleccion por correlacion, permitié
ver la relevancia de cada variable para la prediccion del atributo
faltante.

Tabla 3. Correlacion de las variables de entrada con el
atributo predicho

=== Attribute Selectiocn on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 5 faltante)

Correlation Ranking Filter
Ranked attributes:
4 promedic
notaZz

3
2 notal
1

0.00243 indice

Selected attributes: 4,3,2,1 : 4

El atributo que mas influencia tiene sobre la nota faltante es el
promedio, con una correlacion de 70%, lo cual es natural dado
que si el promedio es cercano a la media, el faltante estara en la
clase mas frecuente. Sin embargo, resulta curioso ver que los
atributos nota 1 y nota 2 estén correlacionados con la variable
predictora en proporciones diferentes. Este fendmeno se puede
entender como un vinculo entre las correlaciones resultantes
entre el promedio y las dos notas iniciales (que son altisimas).
La nota 2 tiene mayor correlacion con la faltante que la nota 1,
0 sea, dada la nota 1, la probabilidad conjunta de que la suma de
ambas notas esté sobre 3; depende en mayor medida del valor
de la segunda nota. Los vinculos establecidos por la correlacion
quedan ilustrados por el siguiente esquema:

Tt promedio nota2 notat indice: faltante.

< [l e] =] < [l e] =]
< o000 o < =] o0 =]
ik 0000 (o) (e} O 000 [oNeRuNe)
e} O =] =] e} o]
e} =] [ele) o] OO0O0| 0o e} @]
o [ele] o0 00 <
< [oRoh(Ne) [sRoNe) =] [oRele) [oRRoRe) =]
S 0000 OO0 (e} (e} [oNeRuNe)
e} O =] O [sReNe) e} o]
e} o] o] o] @]
[eRe] o [ofe] 00|00
[=he] < [eReRe) o o0
Wk O 00 O (o] Q0|0 (=} o o0
e} O o0 O [sReReNe) e} o]
e} =] e} @]
=] [eRe) [ofe] 00 |0
=] [eRoRoNe) CO0O0|00Q00O0O0 <
promedio
e} [eR N} [eReNeNe) [eReReNoNe) o]

Figura 8. Tipo de relacion entre clusters

Hay que notar la ultima fila, ilustra las correlaciones entre
las variables del problema y la predictora.

6. CONCLUSIONES

Como se puede observar, formar clusters aumenta la capacidad
de decisién sobre un conjunto tan grande de datos. Relacionar
individuos permite realizar andlisis cualitativos que ahorran
trabajos cuantitativos complejos. Una gran fortaleza de este tipo
de andlisis es permitir inferir modelos que a su vez permiten
conclusiones rapidas.

El analisis de datos de este tipo por regresion es el camino
usual, sin embargo, una regresion permite ver datos puntuales
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de la evolucion de un individuo como si se tratara de series de
tiempo, pero la cantidad tan pequefia de calificaciones de que se
dispone, no permite amoldar el modelo a ese disefio. EI camino
sugerido seria entonces una distribucién bivariada, de la que se
conocen probabilidades marginales; ahora, suponiendo
independencia como se hizo en el presente trabajo, es sencillo
hacer el producto de las distribuciones y calcular estadisticos
que seran en realidad de poco interés, las correlaciones seran
muy cercanas a cero y el modelo no brindara mayor
informacion al respecto de las variables consideradas. Sin
embargo, para poder aplicar herramientas de mineria de datos
aca utilizadas para conjuntos reales de datos, como
discretizacién, agrupacion y seleccion, seria Gtil conocer las
distribuciones o intentar conocerlas al menos, pues es de
esperarse con alto grado de certeza, que las variables no se
relacionaran linealmente como se supuso, y es alli donde un
analisis exploratorio de datos se hace necesario, no tanto para
estimar media y varianza como es usual; mas bien para intentar
inferir estadisticos de orden superior. En ese caso, seria de gran
utilidad una regresion que permita analizar los datos mediante
un modelo pseudo-lineal y discretizar como aqui se hizo.

En la literatura se muestra que una herramienta que permite
hacer prediccion sobre la posibilidad de éxito académico, son
los &rboles de decisién; sin embargo, los datos alli utilizados
son mucho menores en extension y tienen grandes cantidades de
atributos. Discretizar el problema genera ruido en los datos y
evita la estimacion de correlaciones inducidas de manera clara
en el caso individual, pero perceptible y apreciable de manera
mucho més Util en el caso grupal.

El mayor problema de esto radica en que los casos que aqui
generaron mayor correlacion pueden perfectamente ser eventos
independientes: de hecho, jlo son!, pues provienen de
simulaciones diferentes. El caso contrario es mas interesante: un
conjunto de datos reales debe tener algun nivel de dependencia
y podria llegar a ocurrir que no presente correlacion
estadisticamente significativa, por ello vale la pena sugerir un
andlisis exploratorio de datos previo al procesamiento con
herramientas de mineria, de hecho, y para encerrar en bucle con
la primera conclusion, el ruido y la dispersion que presenten los
datos de un repositorio real, serian sin duda, los datos de mayor
valor para obtencion de informacion del conjunto.

7. TRABAJOS FUTUROS

En la posteridad seria provechoso medir la correlacion de datos,
e intentar obtener reglas de asociacion entre atributos altamente
correlacionados. La cantidad de atributos deberd ser mayor,
cuantos mas se tengan en cada registro, la tarea de agrupacion
se hard mas sencilla. En este trabajo las herramientas k-means y
red neuronal multicapa fueron de enorme provecho, pero se
esperaba un resultado mejor de EM. Con seguridad quien
disponga de una base de datos real, podria medir la eficiencia y
precision reales de este algoritmo.
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