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Resumen. El presente articulo, tiene el proposito de describir las potenciales aplicaciones de la
mineria de datos en Ecuador. En la primera parte de este articulo se conoceran sus origenes, se
definira su concepto, ejemplo y se explicaran técnicas de mineria de datos (redes neuronales,
regresion lineal, arboles de decision, reglas de asociacion y agrupamiento), con el propdsito de
conocer sus inicios, desarrollos y aproximarnos a las aplicaciones de la mineria, para ello, la
aplicacion de una metodologia, util para el desarrollo de todo proyecto de mineria de datos. En
la segunda parte, se centrara en tres casos practicos, con resultados sorprendentes y notorios: La
aplicacion de la mineria de datos, sobre datos meteorologicos, para obtener informacion
inferida para la elaboracion de boletines meteorologicos. En las elecciones presidenciales,
descubrir patrones en grandes volumenes de datos, para realizar sondeos en elecciones
presidenciales posteriores. Finalmente, en la educacién para determinar interacciones de
estudiantes en un entorno virtual de aprendizaje, con el propdsito de conocer la influencia de las
interacciones en las tareas, exdmenes, recursos, situacion laboral y estado civil del estudiante.
Estas aplicaciones permitieron conocer de cerca sus desarrollos en el pais y cudles de ellas
contimian evolucionando con la aplicacion de la mineria de datos.
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1 Introduccion

En los ultimos afos, el crecimiento del volumen de informacion ha rebasado nuestras
expectativas por la capacidad de generar miles de datos producto de diversas
transacciones o habitos. Al comprar en el supermercado pasamos la tarjeta de afiliado,
enviamos mensajes por celular o mail, navegamos por el internet, leemos un par de
periodicos o compramos tickets aéreos [1]. En todos ellos quedamos registrados, de
este modo conoceran con cuanta gente nos relacionamos.

Sin embargo, en el interior de estas cantidades de datos, es posible encontrar
informacion oculta que a simple vista del ojo humano no es posible encontrar. Por
ello es necesario, utilizar técnicas de recuperacion de la informacion que consiste en
la busqueda de informacion ttil en grandes volimenes de datos [2]. Por lo que se
requieren, de herramientas capaces de extraer informacion de grandes volimenes de
datos, de esta forma; nos conduce a la mineria de datos.

En este contexto, la mineria de datos tiene varias aplicaciones en el mundo. En
Estados Unidos, el FBI, desde el 2002, el Departamento de Justicia comenzo a
introducirse en enormes cantidades de datos comerciales en los que revelan habitos y
costumbre de la poblacion, con el fin identificar a potenciales terroristas antes que
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cometan un atentado [3]. Con esta aplicacion, el tema de privacidad y libertad de los
individuos entra en vigilancia permanente todos nuestros movimientos, pudiendo ser
utilizados los datos para otros fines distintos a los que fueron disefiados.

No lejano al terrorismo, y muy cerca a hechos delictivos, se encuentra la deteccion
de fraudes en tarjetas de crédito. En 2011, las instituciones financieras a escala
mundial perdieron 2.000 millones de dodlares en fraudes cometidos con tarjetas de
crédito [3]. Para enfrentar el fraude, utilizaron Falcon Fraud Manager, software con
capacidades de examinar transacciones, a propictarios de tarjetas y sus datos
financieros, de este modo intentaron frenar fraudes millonarios en tarjetas de crédito.
Este software, segin sus creadores, implementaba modelos de redes neuronales, para
analizar datos de pagos por medio de tarjetas de crédito.

En Sudamérica, Argentina, una de las novedosas aplicaciones de la mineria de
datos es la exploracion y deteccion de patrones delictivos en la ciudad de Buenos
Aires. Esta aplicacion trata, de un analisis de informacion criminal en Argentina y
comprobar su efectividad y valor agregado, en base herramientas estadisticas
descriptivas basicas, considera variables y relaciones primarias [4]. Esta aplicacion va
a permitir optimizar el recurso humano policial y detectar grupos delictivos
organizador.

En Ecuador, el tema de mineria de datos, esta en fase de evolucion, y son pocos
los estudios realizados en diferentes campos de aplicacion, sin embargo existen
algunas aplicaciones, que estan en continuo desarrollo [5], [25].

El objetivo de esta investigacion, fue conocer la aplicacion de la mineria de datos
en Ecuador, donde se utiliza y cudles son sus beneficios. Ademas, el aporte de este
articulo, permitira el desarrollo conceptual y practico de la mineria de datos.

2. Mineria de datos: Origenes y Conceptos

2.1 Origenes de la Mineria de Datos

Conocido también como Data Mining, en inglés, tiene sus origenes desde los afios
60’s, considerada como una ciencia para extraer la informacion de grandes volumenes
de datos. Los estadisticos utilizaban términos como Data Fishing (Pesca de datos) o
Data Dredging (Filtracion de datos), para referirse a lo que consideraban la “mala
practica” de analizar datos sin una hipétesis a priori [6].

Desde entonces, la mineria de datos ha ido evolucionando de tal forma que acufi6
varias frases: La arqueologia de datos, el descubrimiento y recoleccion de la
informacion, la extraccion del conocimiento, la mineria de base de datos, entre otras
frases. Para finalmente, en 1990, varios investigadores acuerdan que la base de datos,
la informacion, extraccion y conocimiento deben resumirse en la mineria de datos.

En 1989, Gregory Piatetsky-Shapiro acuiio el término “Knowledge Discovery in
Databases (KDD)” (Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos) para el
primer taller que se realizé sobre el mismo tema, y este término se hizo mas famoso
dentro de la comunidad cientifica y académica [6]. De este modo permitié identificar
la exploracion de datos con el conocimiento, para encontrar informacion util.

Para finalmente, los términos mineria de datos y KDD estén estrechamente
relacionados, el primero por su conjunto de técnicas, que utiliza para la explotacion
de datos, y el segundo por la metodologia de desarrollo aplicado, para cualquier
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proyecto de mineria de datos. De esta forma dio origen a varias extensiones: La
mineria web, mineria de opiniones y la mineria de textos.

2.2. Concepto y Ejemplo

Aproximandonos al concepto de mineria de datos, rapidamente nos imaginamos
en una enorme mina en cuyo interior se encuentran grandes volumenes de datos, que
con herramientas de pico y pala, permiten cavar en las grandes montafias de datos y
remover las piedras de oro, que seria la informacion util para nosotros. Ademas,
puede definirse inicialmente la mineria de datos como un proceso de descubrimiento
de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias tras examinar grandes
cantidades de datos [5], [7].

La acumulacion masiva de datos por afios, en empresas u organizaciones ha dado
lugar al uso del analisis de datos, por ello; se han requerido de herramientas de alto
rendimiento capaces de procesar ingentes cantidades de datos. Para llevar a cabo tal
efecto se usan técnicas especializadas, identificadas como algoritmos que son quienes
realizan el trabajo sobre el conjunto de datos.

Las técnicas de mineria de datos, persiguen el descubrimiento automatico del
conocimiento contenido, en la informacién almacenada de modo ordenado en grandes
bases de datos [7]. La entrada de la automatizacion en las empresas y la aparicion de
aplicaciones informaticas especificas (contabilidad, némina, cuentas por pagar, entre
otros), han cubierto sus necesidades basicas de la empresa, pero cada vez se exigen
sistemas a mas de la gestion, que permitan la toma de decisiones. Para entender mejor
este ultimo enunciado; nos centraremos en el siguiente problema:

Supongamos que un Director de marketing desea conocer que clientes
abandonaran un plan de pospago de celular contratado.

Se detectaron los siguientes problemas:

- Continuos abandonos de clientes en cualquier plan contratado.
- Bajas comisiones por cliente que deciden cambiarse de plan.

- Intentos para retener a sus clientes.

- Promociones sin expectativas

Posibles soluciones al problema:

- Predecir qué clientes estarian por abandonar el plan contratado.

- Clasificar a clientes buenos y de aquellos que no presentan interés por la operadora
de celular.

- Ofrecer promociones a los posibles desertores, antes que decidan irse.

El ejemplo demostrado, nos muestra una posible solucidn, pero ;como lo hacemos?
No basta con tomar las decisiones rapidas o medidas que nos conduzca a fallar, sino,
necesitamos de herramientas (mineria de datos), que hagan el trabajo de analisis.

2.3. Técnicas de Mineria de Datos

Como hemos comentado, las técnicas de mineria de datos (una etapa dentro del
proceso KDD (Proceso de Extraccion del Conocimiento, en inglés, Knowledge
Discovery in Databases), intentan obtener patrones o modelos a partir de los datos



(173 )

( J

recopilados [8]. Las técnicas mas representativas, para el desarrollo de cualquier
proyecto de mineria de datos son:

- Redes neuronales: Son capaces de detectar y aprender patrones y caracteristicas
de los datos, ademas, wuna vez adiestradas las redes puede hacer previsiones,
clasificaciones y segmentacion [9]. Se comportan de forma parecida a nuestro cerebro
aprendiendo de la experiencia y del pasado, y aplicando tal conocimiento a la
resolucion de problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene como resultado del
adiestramiento ("training") y éste permite la sencillez, la potente adaptacion y
evolucion, ante una realidad cambiante muy dindmica [15]. Por ejemplo, se utiliza
para el reconocimiento de imagenes, busqueda de informacion en la web, entre otras.

- Regresion lineal: Es la mas utilizada para formar relaciones entre datos, es decir;
mas de dos variables, ademds permite identificar relaciones entre variables numéricas
y construir modelos de regresiéon: Una variable de salida y multiples entradas
numéricas [9], [15]. Es decir, la regresion lineal, se modelan los datos usando una
linea recta.

En el ejemplo, de la Fig. 1, muestra 35 marcas de cerveza, se estudia la relacion
entre el grado de alcohol de las cervezas y su contenido caldrico, y se representa un
pequeiio conjunto de datos.
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Figura 1. Regresion lineal simple

- Arboles de decision: Son herramientas analiticas empleadas para el
descubrimiento de reglas y relaciones, estan dadas en un diagrama de flujo, con
estructura de arbol, en donde los nodos internos representan validaciones sobre los
atributos, las ramas representan las salidas de las validaciones, y los “nodos hoja”
representan las clases [9], [12]. Los arboles de decision, parte de la inteligencia
artificial es utilizado para la prediccion, por medio de series condiciones sucesivas
(reglas). Un tipico ejemplo, de un arbol de decision se muestra en la Fig. 2, ahi se
representa el concepto de comprar computadoras, esto es, el modelo predice si un
cliente compra o no una computadora en CompuRob. En la figura los nodos internos
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estan denotados por rectangulos, mientras que los “nodos hoja” estan denotados por
ovalos [13].
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Figura 2. Arbol de decisién para la compra de computadoras.

- Reglas de Asociacion: Se evaltian de acuerdo al soporte y a la confianza de los
datos, se utilizan para encontrar hechos que ocurren en comiin dentro de un conjunto
de datos. Dicho de otra manera deben ocurrir ciertas condiciones para que se
produzca cierta condicion, también para buscar por medio de conjunto de datos,
reglas que revelan la naturaleza de las relaciones o asociaciones entre datos de las
entidades [17], [18].

Se aplican en el andlisis de la canasta de mercado, marketing cruzado con correo,
disefio de catalogos, segmentacion de clientes respecto a las compras y el soporte para
la toma de decisiones [17].

- Agrupamiento (Clustering): Se basa en intentar responder, como es que ciertos
objetos (casos) pertenecen o “caen” naturalmente en cierto numero de clases o grupos,
de tal manera que estos objetos comparten ciertas caracteristicas [10].

Algunos ejemplos de la aplicacion de las técnicas de clustering, en el contexto de
la extraccion del conocimiento, incluyen la identificacion de subgrupos homogéneos
de clientes en bases de datos de marketing, asi como la identificacion de
subcategorias de medidas del espectro infrarrojo del cielo [14]. Es decir, la similitud
puede medirse mediante funciones de distancia especificadas por los usuarios o por
expertos, como se muestra en la Fig. 3.
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Figura 3. Clustering de datos bancarios.

3. Metodologia para la Creacion de un Proyecto de Mineria de
Datos

Para llevar a cabo el proceso de mineria de datos, se necesita de fases, que permitan
descubrir patrones interesantes y potencialmente utiles de informacion. Por ello existe
la extraccion del conocimiento, estd principalmente relacionado con el proceso de
descubrimiento conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), se refiere
al proceso no-trivial de descubrir conocimiento e informacion, potencialmente util
dentro de los datos contenidos en algun repositorio de informacion [11]. En la Fig. 4,
se muestran las etapas del KDD:
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Figura 4. Proceso KDD.
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A continuacion, se explica cada una de las etapas del proceso KDD [5], [19].

A. Seleccion de datos
Recopilacion de datos relevantes y tipo de informacion obtenida de diferentes

fuentes, para ser utilizadas en el preprocesado.

B. Preprocesado

Consiste en una exploracion, ya que al venir de diferentes fuentes de datos, es
necesario una limpieza, es decir; eliminar o corregir datos incorrectos, necesaria para
la siguiente etapa.

C. Transformacion

Esta etapa consiste en la trasformacion de los datos, es decir, la creacion de nuevas
variables a partir de las ya existentes y la normalizacion de datos preparados para su
posterior analisis.

D. Mineria de datos
Consiste en la busqueda de patrones de interés, en una determinada forma de
representacion, en funcion al problema a solucionar.

E. Interpretaciéon y evaluacion
Se evaltian patrones que seran analizados por expertos, y si es necesario se vuelve

a las fases anteriores para una nueva iteracion.

4. Aplicaciones y resultados de la mineria de datos en ecuador

El rapido crecimiento de datos y las necesidades de convertir en informacion util, ha
permitido a centros de investigaciéon y universidades de Ecuador, utilicen datos
historicos almacenados, y que estos aporten al conocimiento, en la toma de
decisiones.

Podemos formular, como hipdtesis, el siguiente razonamiento: ;Por qué la mineria
de datos en el Ecuador, se ha aplicado en unos campos, mas que otros?. Se
establecieron posibles causas que expliquen este fenomeno estudiado:

- Intereses de investigadores, para aplicar la mineria de datos, en campos poco o
nada explotados.

- Saturacion de investigaciones, en un mismo campo de estudio.

- Aparicion de nuevos campos de aplicaciones de la mineria de datos.

- Investigaciones previas en un mismo campo, sin continuos procesos de
investigacion.

Para confirmar experimentalmente, la utilidad de la mineria de datos, se puede dar
dentro de los siguientes aspectos:
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- Sistemas parcialmente desconocidos: Si el modelo del sistema que produce los
datos, es bien conocido, entonces no necesitamos de la mineria de datos ya que todas
las variables son de alguna manera predecibles.

- Enorme cantidad de datos: Al contar con mucha informacion, en algunas bases
de datos es importante para una empresa encontrar la forma de analizar "montafas" de
informacion (lo que para un humano seria imposible) y que ello le produzca algiin
tipo de beneficio.

- Potente hardware y software: Muchas de las herramientas presentes en la
mineria de datos estan basadas en el uso intensivo de la computacion, un software
eficiente, aumentara el desempefio del proceso de buscar y analizar informacion, algo
humanamente imposible.

Con estas consideraciones, se seleccionaron los siguientes campos de aplicacion de
la mineria de datos en Ecuador:

A. Meteorologia

- Aplicacion de la Mineria de Datos para Establecer Patrones de
Comportamiento de Datos Meteorologicos: Consiste en el analisis de la
informacion meteoroldgica recopilada desde el afio 1995 hasta el 2005, usando para
ello los datos meteorologicos que posee el Observatorio Astronémico de Quito
(OAQ) e implementa un Data Warechouse [23]. De este modo, por medio de la
herramienta de mineria de datos, permiten obtener patrones de comportamiento
meteorologico. En la Fig. 5, se ilustra uno de los resultados:
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Figura 5. Temperatura y humedad.
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En la Fig. 5, se puede apreciar que la humedad relativa disminuye cuando la
temperatura aumenta, comprobando de esta forma un patron de comportamiento [23].

Para poder realizar este estudio, utilizaron la temperatura maxima, media, y
minima y el modelo CHAID. Este realiza una deteccion automatica de interacciones
mediante le chi-cuadrado, es un método de clasificacion para generar arboles de
decision mediante estadisticos de chi-cuadrado.

Los beneficios de esta aplicacion radican en la construccion de modelos, con la
finalidad de obtener patrones de comportamiento, en base agrandes cantidades de
informacion, que las mismas permitieron ser usadas para la toma de decisiones.

B. Elecciones presidenciales

- Seleccion de Juntas Receptoras del Voto mas Representativas: Las elecciones
en Ecuador, ha marcado un hito historico, por el incremento de los datos electorales
presidenciales cada cuatro afos, debido a estas montafias de datos, permitieron
encontrar patrones de comportamiento o como los datos pueden incidir una
determinada eleccion presidencial. El objetivo de esta investigacion, fue utilizar
herramientas de mineria de datos, para la seleccion de las juntas receptoras del voto
(JRV) mas representativas, a nivel nacional durante las elecciones presidenciales de
2009 [19], [25], [26].

Para la seleccion de juntas receptoras del voto (JRV) mads representativas,
utilizaron la técnica de agrupamiento (en inglés, clustering) [19], [22]. La distribucion
de las juntas receptoras del voto en funcion de la Distancia Euclidea, puede
observarse en la Fig. 6.

distantia

T

Figura 6. Distribucion de las distancias del resultado de cada una de las JRV.

En la Fig. 6, el algoritmo de clustering utilizado fue el K-MEDIAS, con el objetivo de
seleccionar las Juntas Receptoras del Voto mas parecidas al resultado final. Cuanto
mayor sea el nimero de grupos elegidos, menor nimero de muestras apareceran en
cada uno de ellas. Se eligieron 20 clusters, mostrados en la Tabla 1:
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Tabla 1. Clusters seleccionados.

Cluster % Cluster %
0 63 (1%) 1 429 (7%)
2 362 (6%) | 3 409 (7%)
4 159 (3%) | 5 380 (6%)
6 311 (5%) | 7 339 (6%)
8 236 (4%) | 9 232 (4%)
10 382 (7%) | 11 304 (5%)
12 352 (6%) | 13 190 (3%)
14 262 (4%) | 15 133 (2%)
16 318 (5%) | 17 350 (6%)
18 366 (6%) | 19 287 (5%)

En el cluster 13 se ubican aquellas Juntas Receptoras del Voto con resultados mas
cercanos en la Distancia Euclidea. Este cluster agrupa un 3% del total, es decir 190
JRV, que podrian ser ttiles, para efectuar cualquier clase de sondeo [19].

Este analisis es muy importante, ya que brinda una clara sefial para realizar
sondeos a “pie de urna” o “boca de urna” de forma fiable, reduciendo el costo de
sondeos tradicionales.

- Distribucion del Voto: Para realizar el analisis de distribucion del voto, se utilizo
un arbol de decisién DecisionStrump, obteniendo una sola entrada: el porcentaje de
voto [19]. Los arboles de decision son muy intuitivos y faciles de comprender. Este
estudio se realizd6 con datos de eclectores de las provincias de la Zona N°3
(Chimborazo, Cotopaxi, Pastaza y Tungurahua. Segiin se observa en la Fig. 7.
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Figura 7. Distribucion de las juntas ganadoras en funcion de porcentaje de votos de cada una.
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En la Fig. 7, se puede comprobar que el Movimiento Alianza Pais necesita un
porcentaje algo mayor en una junta para proclamarse ganador en la misma. Ademas,
parece el que gane una u otra opcion politica, puede estar relacionado con los
ciudadanos que votan en dicha junta. Dicha informacion puede ser utilizada por el
partido politico al cual perjudique la abstencion. Como era de esperarse, las Juntas
Receptoras del Voto mas representativas, estan centradas en las provincias, canton,
parroquia mostradas en la Tabla 2:

Tabla 2. Provincias con JRV mayormente representativas.
Provincia Cantdén Parroquia | JRV | Sufrag.
Chimborazo | Riobamba | Lizarzaburo | 171 | 30.659
Chimborazo | Riobamba Velasco 121 | 22.437
Tungurahua | Ambato La Matriz | 117 | 19.907
Cotopaxi Pujili Pujili 104 | 20.884
Pastaza Pastaza Puyo 87 | 20.883

Como se puede observar en la Tabla 2, en una sola provincia, Cotopaxi, la cabecera
cantonal (capital) no tiene mayor representacion de JRV. Ademas estos resultados
despiertan gran interés de empresas especializadas en sondeos a “boca de urna”, que
si bien logra ser una estrategia para conocer resultados parciales, apunta obtener de
aquellas JRV mayoritarias de forma especifica una buena cantidad de informacion.

La distribucion del voto, es la mas importante en toda eleccion, principalmente
presidencia, ya que estos resultados serviran de base para las proximas elecciones, es
decir conociendo los puntos de concentracion de los electores por alguin movimiento o
partido politico, determinara efectuar campafias con mayor ¢éxito, sobre este
electorado que sera decisivo en las elecciones.

C. Educacion

- Entornos virtuales de aprendizaje: En la Universidad Nacional de Loja, se
realizé un estudio, para determinar las interacciones de sus estudiantes del curso
virtual del idioma Inglés, de la modalidad de Estudios a Distancia (MED),
correspondiente al periodo académico 2013-2014 [16]. La educacién en entornos
virtuales, en todo el mundo, se ha tornado en una fuente de generacion de grandes
volumenes de informacién, sin ser analizadas, por este motivo, se necesita de
herramientas capaces de descubrir informacion 1til y comprensible.

Para este estudio, utilizaron la mineria de datos, con su técnica de clasificacion
supervisada, para realizar predicciones [20]. De acuerdo con las caracteristicas del
proyecto, la técnica de clasificacion pudo generar modelos a través de algoritmos.
Este estudio consistio en un analisis comparativo tomando en cuenta caracteristicas de
las herramientas de mineria de datos, mediante algunos algoritmos conjuntamente con
los datos de los estudiantes, dividieron en dos conjuntos, para entrenamiento y
validacion, siendo el algoritmo Decision Tree, el de mejor resultado [21].

Este clasifico las instancias correctamente con un margen de error minimo, asi
mismo presentd un arbol con los diferentes atributos dando las mejores reglas de las
interacciones de los estudiantes, de tal forma pudieron generar el modelo mediante el
cual se determiné que en gran mayoria los estudiantes tienen un nivel de interaccion
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medio en el curso virtual de inglés, donde los factores que mas influyen son las
interacciones en las tareas, examenes, recursos, situacion laboral y estado civil del
estudiante [16], seglin se observa en la Tabla 3.

Tabla 3. Porcentaje de los factores, atributos con sus respectivos pesos.

Atributo Porcentaje del atributo (%)
Interacciones tareas 12.196
Interacciones recurso 10.946
Interacciones examenes 13.299
Genero 4.562
Estado civil 9.509
Edad 8.671
Servicios 8.299
Carrera 9.137
Numero hijos 5.346
Trabajo 8.126
Ciudad 9.908

Luego de obtener el peso de cada uno de los atributos pertenecientes a los datos de
los estudiantes, los que mas inciden en el objetivo principal del presente proyecto es
determinar el nivel de interaccion de los estudiantes del curso virtual inglés de la
MED, son intercepciones en las tareas con un 12%, en los recursos con el 11%, y en
los examenes el 13%.

Para determinar el nivel de interaccion en el curso de inglés se aplico diferentes
algoritmos de clasificacion, presentando los mejores resultados el Decision Tree, ya
que este algoritmo obtuvo el menor margen de error durante la clasificacion de los
datos de las interacciones en el curso (tareas, examenes, recursos), datos personales,
institucionales y socioeconémicos [16], [21].

El beneficio de esta investigacion, fueron que las interacciones de los estudiantes,
en un nivel intermedio, en el curso virtual, influyeron las interacciones en las tareas,
examenes, recursos, situacion laboral y estado civil del estudiante.

5. Conclusiones

La capacidad para almacenar datos ha crecido en los ultimos afios a velocidades
exponenciales. En el otro extremo, nuestra capacidad para procesar esta enorme
cantidad de datos para utilizarlos eficazmente no ha ido a la par. Por este motivo, la
mineria de datos se presenta como una tecnologia de apoyo para explorar, analizar,
comprender y aplicar el conocimiento obtenido de grandes volumenes de datos.
Descubrir nuevos caminos que nos ayuden en la identificacion de interesantes
estructuras en los datos es una de las tareas fundamentales en la mineria de datos.

En el ambito del comportamiento climatologico de la ciudad de Quito, resulta
interesante encontrar patrones ocultos e identificar informacion almacenada en base
de datos dimensionales o datawarchouse. De esta forma, podria obtener informacion,
para las personas interesadas en el tema, asimismo esta informacion podria ser
utilizada para la elaboracion de informes meteorologicos.
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El andlisis realizado para los datos electorales puede ser util, primero para realizar
sondeos en elecciones posteriores, donde se puede tener la certeza de gozar de cierta
fiabilidad y por concentracion un ahorro en costos. Los resultados obtenidos en esta
investigacion son confiables y para futuras elecciones serviran de base los algoritmos
utilizados. Como ya existe una base de datos el cual sirvié para la explotacion, solo
restaria agregar datos y variables de las elecciones presidenciales futuras.

La mineria de datos, es muy importante dentro del campo de la educacion ya que
ayudd a extraer informacion que se encuentra oculta en los datos de tal forma
permiti6 el andlisis y la generacion de nuevo conocimiento para poder determinar en
nivel de interaccion de los estudiantes.
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