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Resumen

Resumen

Actualmente en las empresas u organizaciones se trabaja diariamente con grandes voliumenes de
datos, los cuales son dificiles de administrar para el ser humano en el momento de tomar decisiones.
En la presente investigacion desarrollada en Universidad de las Ciencias Informéticas se propone un
madulo para la sumarizacion linglistica en R. Este mddulo se basa en extraer resumenes linguisticos
en un leguaje natural facilmente comprensible para el ser humano en forma de reglas de asociacion
de un conjunto de datos para usarlos en el proceso de toma de decisiones. El mddulo cuenta con
cuatro funcionalidades principales las cuales permiten la limpieza y discretizacion de los datos, la
extraccion y filtrado de las reglas de asociacion para finalmente generar los resimenes linglisticos.
En el médulo se propone dar un tratamiento difuso a los datos para manejar de forma natural el
conocimiento y asi obtener resimenes que muestren el comportamiento de los datos de forma clara
y concisa para el ser humano. Para validar el médulo y probar que los resimenes tuvieran una buena
calidad se respetaron las pruebas propuestas por la metodologia escogida, ademas de calcular los

indicadores para medir la calidad de los resimenes.

Palabras claves: Sumarizacion linglistica, reglas de asociacién, toma de decisiones.




Abstract

Abstract

Currently in companies or organizations working daily with large volumes of data, which are difficult to
administer to humans when making decisions. In this research developed at the University of
Information Sciences proposed the creation of a module for the linguistic summarization in R. This
module is based on extracting linguistic summaries in a natural language easily comprehensible to
humans in the form of association rules from a dataset for use in the decision making process. The
module has four main features which allow cleaning and discretization of data extraction and filtering
of association rules and finally generate linguistic summaries. In the proposed module to a fuzzy data
processing to handle naturally and get knowledge summaries that show the behavior of the data in a
clear and concise to humans. To validate and test the module that summaries had a good quality of
evidence proposed by the chosen methodology, in addition to calculating the indicators to measure the

guality of the summaries.
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Introduccion

Introduccidén

El desarrollo de todas las ramas de la sociedad moderna se ha acelerado considerablemente con la
llegada de la informética. Este avance trae consigo varios sistemas que ademdas de gestionar
continuamente informacion, almacenan una serie de registros los cuales contienen parte de la historia

de una empresa u organizacion, por lo que seria de gran importancia procesarlos.

Los seres humanos usan su cerebro para procesar los datos y extraer de ellos los mejores resultados
pero debido al camulo de informacion, que gracias a las nuevas tecnologias existe actualmente, ha
surgido una tarea dificil, pues los humanos no estan preparados para procesar grandes volimenes de

informacidn para luego encontrar datos de interés.

Gracias a estas tecnologias se cuenta con varias herramientas y técnicas que ayudan a procesar la
informaciéon, que en muchas ocasiones esta guardada en bases de datos de entidades, siendo la

mineria de datos una de las técnicas mas utilizadas para extraer y procesar la informacion.

La extraccibn de conocimiento util, implicito y previamente desconocido, a partir de grandes
volumenes de datos es un proceso denominado descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(més conocido por su nombre en inglés como Knowledge Discovery in Databases, en adelante KDD)
gue abarca desde la comprension y preparacion de los datos hasta la interpretaciéon y explotacion de
los resultados obtenidos a partir de los mismos (1). La mineria de datos es el paso particular de este
proceso que consiste en la aplicacion de algoritmos especificos para la extraccion de patrones a partir
de los datos (2).

En algunas empresas, instituciones u organizaciones en los momentos en que hace falta la
informacion deseada, esta suele ser en ocasiones, vaga e imprecisa. En estos casos es aconsejable
manejar los datos cualitativos y no los cuantitativos por lo que es mas conveniente trabajar con
conjuntos difusos y variables linguisticas (3), siendo esta Ultima aquella variable cuyos valores son

palabras o frases en un lenguaje natural o artificial, ejemplo alto, medio, bajo, etc. (4).

La presente investigacion se desarroll6 en la Universidad de las Ciencias Informéticas, en la que los

proyectos aumentan cada vez mas el volumen de informacion, lo que hace mas dificil obtener la
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informacion deseada, en el momento preciso. Actualmente se cuenta con variadas herramientas
destinadas a la mineria de datos, las cuales pueden facilitar el trabajo en los proyectos del centro a la
hora de tomar alguna decisién, estas herramientas cuentan con diversas funcionalidades propias y

librerias actualizadas.

Utilizar una de estas herramientas para permitir la extraccion del conocimiento de las bases de datos
en un lenguaje natural facilmente comprensible para el ser humano con el fin de utilizarla en el proceso

de toma de decisiones en la gestion de los mismos es de gran utilidad.

En todos los centros de la universidad esta desplegado el paquete de herramientas GESPRO v12.05
(3), como solucién integral para la gestion de proyectos. En el mismo se registran un conjunto de datos
usados para la gestién de los proyectos, entre los que se encuentran:

e Cantidad de recursos humanos (RRHH), distribuidos por tipo de recursos, digase estudiantes
por afos, profesores de las facultades o de los centros de desarrollo, especialistas.

¢ Cantidad de personal externo a la universidad.

e Evaluaciones de los RRHH.

e Cantidad de requisitos, propuestos, aprobados, pospuestos y terminados.

e Cantidad de riesgos, caracterizados por Bajo, Medio y Alto.

e Equipamientos de los proyectos.

e Fondo de tiempo.

e Financiamiento.

e Cantidad de No Conformidades (NC).

La mayoria de la informacion almacenada en GESPRO corresponde a datos cuantitativos, lo cual
dificulta el proceso de toma de decisiones. GESPRO cuenta con un modulo Reportes el cual apoya la
toma de decisiones, esto tiene el inconveniente de que la decision debe ser tomada analizando estos

reportes y no brinda una herramienta que auxilie en su interpretacion.

Los indicadores que se tienen en cuenta para la evaluacion de los proyectos son: indice de Calidad
del Dato (ICD), indice de Rendimiento de la Logistica (IRL), indice de Rendimiento de los Recursos
Humanos (IRRH), indice de Rendimiento de la Eficacia (IREF), indice de Rendimiento de Costos (IRC),
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indice de Rendimiento de la Planificacion (IRP), indice de Rendimiento de la Ejecucion (IRE) (3).

Sin embargo a pesar de que se tenga la evaluacion de estos indicadores aun existen deficiencias en
la toma de decisiones pues no se brinda informacién suficiente sobre el estado de los proyectos,
ademas de no especificarse las causas de las evaluaciones obtenidas de los indicadores, ni su estado,
debido a que la gran cantidad de los datos almacenados en las bases de datos histéricas son

numEricos y no se usan.

Teniendo en cuenta lo descrito anteriormente se puede decir que las principales dificultades que
afectan la toma de decisiones en los proyectos del centro son la presencia de grandes cantidades de

datos numéricos, la ambigliedad e incertidumbre en los datos y la insuficiencia de informacion.

Debido a la situacién anterior se plantea como problema a resolver ¢,cémo facilitar la extraccién de
conocimiento de las bases de datos histéricas de los proyectos de la Universidad de las Ciencias
Informéticas, de manera que se apoye el proceso de toma de decisiones en la gestion de proyectos?

Por consiguiente el objeto de estudio estara enfocado en el proceso de extraccion del conocimiento.
Siendo el objetivo general de la investigacién desarrollar un médulo en R para la extraccion de

resimenes linglisticos que apoyen el proceso de toma de decisiones en la gestion de proyectos.
A partir del objetivo general de la investigacién se definen los siguientes objetivos especificos

1. Establecer los referentes tedricos y metodoldgicos relacionados con los resiumenes linglisticos

de datos y aprendizaje de reglas de asociacion.
2. Definir las funcionalidades a implementar en el médulo.
3. Implementar las funcionalidades definidas.

4. Validar el modulo desarrollado a partir de experimentacion con bases de datos de proyectos

terminados.

Concretamente se enfoca el campo de accidn hacia la investigacion de los resumenes linglisticos

de datos a partir de reglas de asociacion, siguiendo la idea a defender, si se desarrolla un modulo en
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R que permita la extraccion de resimenes linglisticos, se contribuird a la toma de decisiones en

gestion de proyectos en los centros de la universidad.

Como tareas que complementen los objetivos especificos para obtener resultados satisfactorios en

esta investigacion se definen:

1. Revision documental de investigaciones que trabajan el tema de resimenes linglisticos de datos

y aprendizaje basado en reglas de asociacion.
2. Seleccién de las herramientas a usar en la investigacion.
3. Definicion de los componentes del proceso de extraccion del conocimiento a desarrollar.
4. Seleccion del algoritmo a usar para la extraccion de las reglas de asociacion.
5. Definicion de la estructura a usar en los resimenes.
6. Definicion de las funcionalidades del médulo a desarrollar.
7. Implementacion de las funcionalidades definidas.
8. Aplicacion del médulo desarrollado en los datos de los proyectos de la Universidad.
Teniendo como posible resultado un mdédulo en R para la extraccién de resiumenes lingtisticos.
Para dar cumplimiento a las tareas de investigacion se utilizaron los siguientes métodos:
Métodos tedricos:

e Analitico-sintético: se utilizd para hacer un analisis y comprension de la documentacion,

estudiando las caracteristicas de los sistemas existentes para la mineria de datos.

e Histérico-l6gico: se utiliz6 para estudiar los conceptos y la evolucion de los sistemas de

mineria de datos.

Estructura del trabajo
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El presente trabajo consta de tres capitulos:

Capitulo I: contiene la fundamentacion tedrica de la propuesta, un estudio del estado del arte sobre
herramientas de mineria de datos y algoritmos para la extraccién de reglas de asociacion, ademas de

las herramientas y metodologias a utilizar.

Capitulo II: presenta la solucion propuesta describiendo las fases de planificacion, disefio y desarrollo

del modulo.

Capitulo lll: expone los resultados de las pruebas realizadas al sistema.
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Fundamentacion tedrica

Capitulo I: Fundamentacion tedrica

En el presente capitulo se abordan varios aspectos tedricos, conceptos y definiciones relacionados
con las tendencias actuales los resumenes linglisticos de datos a partir de reglas de asociacion. Se
abordan temas relacionados con el proceso de KDD y la fase de mineria de datos, la metodologia de

software utilizada, asi como las herramientas de mineria de datos.
1.1 Proceso de toma de decisiones

En la actualidad la toma de decisiones es un proceso complejo, los administradores de proyectos
triunfadores necesitan buenas capacidades de toma de decisiones para planear, organizar, dirigir y

controlar de manera eficiente y eficaz los proyectos de software (5).

El proceso de toma de decisiones es un punto clave en la gestién de los proyectos. Este indica el
camino a seguir para solucionar pequefios problemas que pueden parecer no tener fin, ademas este
proceso entra en juego cada vez que en una empresa se realizan actividades de planeacion,

organizacion, direccién y control.

En (5) una decision se define como: "... una eleccion que se hace a partir de las alternativas

n

disponibles" y el proceso de toma de decisiones como: "... el proceso de identificar problemas y

oportunidades y resolverlos."

Este proceso se hace mas complicado en una empresa productora de software ya que es un caso
distintivo en el que convergen una serie de procesos complejos. En este tipo de empresas, la toma de
decisiones suele ser un proceso mal estructurado, en el que los directivos tienes que dirigir bajo
condiciones desfavorables. A menudo, se enfocan en el estudio de las posibles alternativas al
problema y en el andlisis de las consecuencias de la decision que en el analisis del proceso de toma
de decisiones, al que no se le da apenas importancia, no se le dedican recursos, tiempo y no se tienen

en cuenta puntos de vista que pueden influir en el éxito final de la decision (6).
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1.2 Extraccion del conocimiento

El proceso de KDD persigue la extraccibn de conocimiento no trivial, implicito, previamente
desconocido y potencialmente Gtil a partir de grandes volimenes de datos (1), como bien se decia
anteriormente, este involucra un proceso iterativo e interactivo de busqueda de modelos, patrones o
pardmetros. Los patrones descubiertos han de ser validos, novedosos para el sistema y

potencialmente Utiles (7).

Es iterativo ya que la salida de alguna de las fases puede hacer volver a pasos anteriores y porque a
menudo son necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es interactivo
porque el usuario, 0 mas generalmente un experto en el dominio del problema, debe ayudar en la

preparacion de los datos y validacion del conocimiento extraido (8).
Este proceso esta constituido por una serie de etapas las cuales son (8):

Integraciéon y recopilacion de datos: se determinan las fuentes de informacion que pueden ser Utiles
y dbnde conseguirlas. A continuacion, se transforman todos los datos a un formato comun,
frecuentemente mediante un almacén de datos que consiga unificar de manera operativa toda la

informacion recogida, detectando y resolviendo las inconsistencias.

Seleccion, limpieza y transformacion: se eliminan o corrigen los datos incorrectos y se decide la
estrategia a seguir con los datos incompletos. Ademas, se proyectan los datos para considerar
Unicamente aquellas variables o atributos que van a ser relevantes, con el objetivo de hacer mas facil

la tarea propia de mineria y para que los resultados de la misma sean mas Utiles.
Suelen englobarse las dos primeras fases bajo el nombre de "preparacion de datos".

Mineria de datos: se decide cual es la tarea a realizar (clasificar, agrupar, etc.) y se elige el método

gue se va a utilizar.

Evaluacién e interpretacion: se evalGan los patrones y se analizan por los expertos y si es necesario

se vuelve a las fases anteriores para una nueva iteracion. Esto incluye resolver posibles conflictos con
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el conocimiento que se disponia anteriormente.

Difusion y uso: se hace uso del nuevo conocimiento y se hace participe de él a todos los posibles

usuarios.

datos iniciales

1. integracion y
recopilacién

almacén de datos

2. seleccion, limpieza
y transformacion

datos seleccionados
(vista minable)
. - ‘ ; 3. mineria de datos

patrones| + +

4. evaluacion e
J interpretacion

conocimiento

5. difusién y uso

decisiones /\/

llustracion 1: Fases de KDD
1.3 Mineria de datos
Es la etapa de descubrimiento dentro del proceso de KDD y consiste en el uso de algoritmos concretos

gue generan una enumeracion de patrones a partir de los datos procesados (2). Asi, la mineria de

datos se centra en el andlisis de los datos y en la aplicacién de algoritmos que, bajo limitaciones
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aceptables de eficiencia computacional, obtengan patrones (0 modelos) sobre los datos (2).

El uso de la Mineria de Datos esté relacionado con los siguientes objetivos (3):

Prediccion: predecir posibles situaciones futuras sobre la base de los acontecimientos

anteriores.
e Descripcion: explicar las razones por la que ocurren algunos eventos
¢ Verificacién: examinar la existencia de algun tipo de relacion entre entidades.

e Deteccion de excepciones: Detectar situaciones (registros) en las bases de datos que se

corresponden a algo inusual.

Los dos retos fundamentales de la mineria de datos es trabajar con grandes volumenes de datos y
usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer conocimiento Util y novedoso, por lo que

se puede decir que el objetivo de esta fase es convertir datos en conocimiento (8).

A continuacion se describen los diferentes tipos de problemas que es posible abordar usando técnicas

de mineria de datos.
1.3.1 Clasificacioén

Se utiliza para clasificar un conjunto de datos basado en los valores de sus atributos. Encuentra las
propiedades comunes entre un conjunto de objetos y los clasifica en diferentes clases, de acuerdo a
un modelo de clasificacién. Para construir este modelo, se utiliza un conjunto de entrenamiento, en el
gue cada instancia consiste en un conjunto de atributos y el valor de la clase a la cual pertenece. El
objetivo de la clasificacion es analizar los datos de entrenamiento y mediante un método supervisado,
desarrollar una descripcién o un modelo para cada clase utilizando las caracteristicas disponibles en

los datos (9). Las técnicas de clasificacion mas importantes son (1):

e Arboles de decisién (principales algoritmos ID3, C4.5, C5.0)
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¢ Clasificacion bayesiana

o Redes neuronales artificiales (principales redes Perceptron Simple Capa, Perceptron

Multicapa)
1.3.2 Regresion

Su obijetivo es predecir el valor desconocido de un atributo de un determinado individuo a partir de
valores conocidos de otros atributos de dicho individuo. Existen dos tipos de regresion: lineal y no
lineal (1).

La regresion lineal es la forma mas simple de regresion, en ella se modelan los datos usando una
linea recta. En este tipo de regresion se utiliza una variable aleatoria y (variable respuesta), que es
una funcion lineal de otras variables, ai (0 £i < k), (variables predictoras), segun se muestra en la

siguiente ecuacion (3): y = Woag + Wias +...+ Wi a

En algunas ocasiones puede que las variables no presenten dependencia lineal. En tales casos han
de emplearse técnicas de regresion no lineal, en las cuales la relacion entre las variables puede ser

polinémica (1).
1.3.3 Clustering

Agrupan datos dentro de un nimero de clases preestablecidas o no, partiendo de criterios de distancia
o similitud, de manera que las clases sean similares entre si y distintas con las otras clases (10). Este
un proceso de aprendizaje no supervisado ya que las clases no estan predefinidas sino que deben
ser descubiertas dentro de los datos. La técnica de clustering tiene varias aplicaciones entre las que

se detallan (1):

e Marketing: descubrimiento de distintos grupos de clientes en la base de datos. Este

conocimiento puede ser util para la politica publicitaria y las ofertas.

e Seguros: identificacion de grupos de asegurados con caracteristicas parecidas. Gracias a ello,

10
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es posible calcular los riesgos mas fielmente.

¢ Planificacién urbana: identificacion de grupos de viviendas de acuerdo a su tipo, valor o

situacion geogréfica.

o World Wide Web (WWW): clasificacion de documentos, analizar ficheros log para describir

patrones de acceso similares, etc.
1.3.4 Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion tienen como objetivo identificar relaciones no explicitas entre variables del
conjunto de datos atributos y se suelen expresar mediante reglas del tipo "si el atributo X toma el valor
a, entonces el atributo Y toma valor b" (2). Una forma mas detallada de expresarlas es: el 90% de la
gente que compra pan, compra leche, en lenguaje natural se puede expresar como: “la mayoria de la
gente que compra pan compra leche”, pudiéndose expresar mediante la notacion pan = leche, en

esta notacion la parte izquierda se denomina antecedente y la parte derecha consecuente (11).
Se puede describir formalmente como:

Seal ={i1, i2,...im} un conjunto de literales, llamados items. Sea D un conjunto de transacciones, donde
cada transaccion T es el conjunto de items, tal que T & |. Cada transaccion lleva asociado un
identificador, TID. Se dice que una transaccion T contiene a X (un conjunto de items de I), si X € T.
Una regla de asociacién es una implicacién de la forma X => Y, donde X cl, Y cl,y XNY=0. La
regla X =>Y tiene en el conjunto de transacciones D una confianza de c si el c% de las transacciones
de D que contienes X, también contienen Y. La regla X => Y y tiene un soporte de s si el s% de las

transacciones de D contienen X UY (1).

Dado el conjunto de transacciones D, el principal objetivo es generar todas las reglas de asociacion

gue tienen un soporte y una confianza mayores que unos valores concretos establecidos por el usuario

).

El soporte y la confianza son dos medidas béasicas de control, las cuales definen el grado de interés
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de la regla. El “soporte” se define como el porcentaje o fraccion de registros que contienena X U Y
del total de registros presentes en la base de datos, mientras que la “confianza” se define como el
porcentaje o fraccién del niUmero de transacciones que contienen a X U Y sobre el niUmero total de

registros que contienen a X (12).
1.4 Sumarizacién linguistica

La sumarizacién linglistica o resimenes linglisticos estan destinados a capturar caracteristicas
esenciales de los datos originales de acuerdo con las necesidades del usuario. Por lo tanto,
proporcionan al usuario una vision mas simple de los datos recogidos en una base de datos (13).

Los resumenes linglisticos tienen el propésito general de ser una descripcion humana coherente de
conjuntos de datos, que captan las tendencias principales de los datos. Estos resimenes no estan
destinados a ser un sustituto para el analisis estadistico clasico, sino mas bien un medio alternativo
de representacion de los datos que se centra en la comprensibilidad y la interpretacion humana rapida,
los resimenes son una breve descripcion de las tendencias de los datos expresados en lenguaje
natural (14).

La informacién y el conocimiento linguistico se pueden obtener de las bases de datos a través de
muchos algoritmos diferentes, métodos computacionales y bajo muchas suposiciones (15). Existen
distintos enfoques para los resimenes linglisticos de datos. El mas conocido es el basado en

conjuntos difusos, introducido por Yager y desarrollados por muchos otros (3).

Con este enfoque se pueden generar resimenes como:
e “El90% de la gente que compra pan compra leche”

o “La mayoria de la gente que compra pan compra leche”.

También se pueden generar resumenes lingliisticos a partir de reglas de asociacion de la forma: Si X

es grande e Y es medio entonces Z es pequefio (16).

Yager brind6 una aproximacion a la terminologia usada en los resimenes linguisticos, siendo (3):
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¢ V una cualidad (atributo) de interés, por ejemplo “Fondo de tiempo” de los trabajadores.

e Y un conjunto de objetos (records) que manifiestan la cualidad, ejemplo: conjunto de
trabajadores de los proyectos. Por lo que V (yi) representa el valor de la cualidad V para el
trabajador yi, por ejemplo para V (y1)=56 horas.

e D={V (y1),..., V (yn)} un conjunto de datos, es decir la base de datos en cuestion.
Entonces un resumen linguistico esta compuesto por (3):

o Un sumarizador S, ejemplo: trabajadores especialistas,
¢ Una medida de cantidad, ejemplo: “la mayoria”,

e Medida de calidad, ejemplo: la veracidad del resumen expresada en un nimero entre O y 1.
1.4.1 Sumarizacién linguistica a partir de reglas de asociacion

Usar reglas de asociacion, como se mencioné anteriormente, es otra forma de generar los resimenes
linguisticos ejemplo: Si X1 es Si1 entonces Yies Sy, siendo X; e Y; atributos de los objetos y S1y Sz
son los sumarizadores, generalmente modelados por términos difusos, usados en el resumen (3).

Ejemplo: “Si los trabajadores son especialistas entonces la calidad del proyecto es media”

La siguiente tabla muestra los componentes de un resumen linguistico (3) (16):

Tabla 1: Componentes de un resumen linguistico

Componente Significado Ejemplo

D Base de Datos completa Base de datos de Gestion de proyectos
Y Conjunto de todos los objetos Todos los proyectos en la base de datos
M NUmero de objetos en Y Total de proyectos (104)

Ym El objeto mt" (m-ésimo) El m-ésimo proyecto de la base de

datos (Proyecto 5)

Vi Nombre del atributo n™ (n-ésimo) IE; indice de Ejecucion (quinto atributo)
Xn Dominio de v, [0,100] para IE
\/ Conjunto de todos los nombres de atributos [Cant. Estudiantes, Cant. Profesores,
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Fondo de tiempo, Cant. NC, IE]

Vo™ Valor del atributo n'" correspondiente a ym 80 (IE del décimo proyecto)

dm Todos los valores de los atributos para ym [15, 8, Alto, 12, 85] para el 10mo.
Proyecto

Sh Sumarizador IE alto

Q Cuantificador Muchos, mas que 20

T Grado de verdad Valores entre [0,1]

C Grado de generalidad Valores entre [0,1]

U Grado de utilidad Valores entre [0,1]

@] Grado de novedad Valores entre [0,1]

S Grado de simplicidad Valores entre [0,1]

Batyrshin y Wagenknecht (17) presentan un modelo de descripcion linglistica de datos basado en
reglas de asociacion, asi como el manejo de los términos lingliisticos usados en las reglas. El resultado
de dicho modelo consiste en reglas de asociacion, las cuales pueden ser facilmente interpretable por
los usuarios. Como inconveniente de este trabajo se considera la forma en que son mostrados los
resultados, pues no se le incorporan otros componentes de los resiumenes lingtiisticos, como son los
sumarizadores y los cuantificadores. A su vez se puede mencionar que la extraccion de las reglas se
hace mediante un algoritmo genético, lo que aplicandose en un marco donde se tenga una gran

cantidad de datos elevaria el costo computacional (3).

Chen y colaboradores (18) presentan otro enfoque donde se usan reglas de asociacion, el modelo
propuesto trabaja principalmente con datos de series temporales. En este enfoque se presenta como

negativo la posibilidad de que el nimero de reglas obtenidas sea inmanejable para los usuarios (3).

Se puede resumir que en los ultimos afios muchos autores han propuesto enfoques para la extraccion
de resumenes linguisticos. El enfoque basado en conjuntos difusos ha sido el mas desarrollado
aunque el enfoque basado en reglas de asociacion empleado en otras investigaciones se perfila como
el mas apropiado para ser usado en apoyo a la toma de decisiones. A pesar de la existencia de estos

algoritmos, se necesitan nuevos métodos de generar resumenes linglisticos, especificamente en
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forma de reglas de asociacion, que apoyen el proceso de toma de decisiones, ya que el mayor
problema que presentan los mencionados anteriormente es la gran cantidad de reglas que se pueden

obtener, lo cual dificulta méas este proceso (3).

Segun Hirota y Pedrycz, las siguientes cinco caracteristicas son esenciales para medir la calidad de

un resumen (16):

1. Validez: Los resumenes deben ser derivados de datos con alta confianza.
Generalidad: Describe cuantos datos apoyan el resumen.
Utilidad: Se refiere a los objetivos del usuario con los resumenes, especialmente en términos
del impacto que estos resimenes pueden tener en la toma de decisiones.

4. Novedad: Esto describe el grado en que los resimenes se desvian de las expectativas del
usuario.

5. Simplicidad: Esta medida se refiere a la complejidad sintactica de los resimenes.
1.5 Algoritmos para la extraccion de reglas de asociacion

Actualmente existen en el mundo una diversidad de algoritmos para la extraccion de reglas de

asociacion, a continuacion se exponen algunos de ellos.

1.5.1 Apriori

En 1993-1994 Agrawal propone el algoritmo “Apriori” para la busqueda de reglas de asociacion en
bases de datos. El nombre del algoritmo se basa en el principio general del mismo nombre y denota
que un “subconjunto no vacio de un itemset frecuente también resulta ser frecuente” (12), ya que el
soporte de un itemset nunca puede ser mayor que el de cualquiera de sus subconjuntos. Formalmente

esta propiedad se conoce como anti-monotonia del soporte.

Apriori busca itemsets frecuentes usando la generacion de items candidatos y se resume en dos
pasos (19):
1. Genera todos los itemsets que contienen un solo elemento, utilizdndolos luego para generar

itemsets que contengan dos elementos, y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles
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pares de items que cumplen con las medidas minimas de soporte inicialmente preestablecidas;
esto permite ir eliminando posibles combinaciones, aquellas que no cumplan con los

requerimientos de soporte no entraran en el analisis.

2. Genera las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de confianza. Es interesante
observar que si una conjuncién de consecuentes de una regla cumple con los niveles minimos
de soporte y confianza, sus subconjuntos (consecuentes) también los cumplen; en el caso

contrario, si algun item no los cumple no tiene caso considerar sus subconjuntos.

1.5.2 Apriori Difuso

El objetivo principal del algoritmo Apriori difuso, introducido por Hong y otros, es encontrar items
relevantes asi como reglas de asociacion difusas en las instancias con valores cuantitativos,

descubriendo interesantes patrones (20).

Este método consiste en transformar cada valor cuantitativo en un conjunto difuso de etiquetas
linguisticas asumiendo que las funciones de pertenencia son conocidas de antemano. El algoritmo
posteriormente calcula la cardinalidad de cada item difuso, a lo que denomina "cuenta”. Si el valor de
cuenta del item difuso es superior o igual que el valor del minimo soporte este item sera considerado
un item difuso frecuente. A continuacion combina los items frecuentes y vuelve a repetir el proceso.
Finalmente, este método obtiene las reglas de asociacion difusas mediante el criterio del algoritmo
Apriori (20).

1.5.3 FP- Growth

Se basa en una estructura de arboles de patrones frecuentes usandolos para almacenar la informacion
principal de la base de datos. El algoritmo hace escaneos de la base de datos sélo dos veces, evitando
de esta forma multiples pasadas y reduciendo los tiempos. No necesita generar candidatos, se reduce
asi gran cantidad de tiempo consumido en la generacion de los candidatos y sus pruebas. Utiliza el
principio de “divide y venceras” por lo que el espacio de busqueda se reduce de forma significativa.
En lineas generales, la magnitud de rapidez de procesado es mayor que en el algoritmo “Apriori”. No

obstante, existen algunos topicos a mejorar de este algoritmo, en especial la reduccién del nUmero de
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arboles condicionales FP ya que estos absorben memoria y tiempo de computo (12).

1.5.4 DHP

En el algoritmo de poda y hashing directa (DHP, Direct hashing and Pruning) se emplea una técnica
de hash para eliminar todos los conjuntos de items innecesarios para la generacion del proximo
conjunto de items. Cada (k+1)-itemset es afiadido a una tabla hash en un valor hash dependiente de
las ocurrencias en la BD de los conjuntos candidatos de k elementos que lo formaron, o sea,
dependiente del soporte de los conjuntos candidatos de k elementos. Estas ocurrencias son contadas
explorando en las transacciones de la BD. Si el soporte asociado a un valor hash es menor que el
soporte minimo entonces todos los conjuntos de items de k+1 elementos con este valor hash no seran
incluidos entre los candidatos de k+1 elementos en la préxima pasada (21).

De todos los algoritmos existentes en la literatura, Apriori ha sido uno de los de mayor impacto y
posiblemente el mas referenciado (22), ademas de ser el algoritmo que sobresale en la mineria de
datos para la extraccion de reglas de asociacion, por tal motivo se decide utilizarlo en esta
investigacion, ademas la presente investigacion se basa en la tesis de maestria de Eric Eduardo
Pifiera Trinchet, en la cual se propone el algoritmo para resiimenes lingliisticos y utiliza Apriori para

extraer las reglas de asociacion.
1.6 Herramientas para la mineria de datos
Weka

Es de libre distribucion (licencia GPL) y destacada por la cantidad de algoritmos que presenta asi
como por la eficiencia de los mismos, esta desarrollada por miembros de la Universidad de Waikato.
Proporciona gran cantidad de herramientas para la realizacion de tareas propias de mineria de datos.
Soporta varias tareas estandar de mineria de datos, especialmente, reprocesamiento de datos,

clustering, clasificacién, regresion, visualizacion y seleccién (10).

Es valido destacar que debido a que Weka es una herramienta bajo la licencia GPL, es posible

actualizar su codigo fuente para incorporar o modificar funcionalidades.
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SPSS Clementine:

Clementine ademas de ser multiplataforma se centra en la integracion de mineria de datos con otros
procesos y sistemas de negocio que ayuden a entregar inteligencia predictiva en un tiempo eficiente
durante las operaciones de negocio diarias. Es un sistema integrado de mineria de datos que permite

encontrar patrones en la informacion para facilitar la toma de decisiones a los usuarios (10).
R

Es un lenguaje y entorno de programacion, creado en 1993 por Ross lhaka y Robert Gentleman del
Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland, cuya caracteristica principal es que forma
un entorno de analisis estadistico para la manipulacion de datos, su calculo y la creacion de gréaficos.
R se distribuye gratuitamente bajo los términos de la GNU (General Public Licence) (23).

R ofrece una amplia variedad de estadisticas (modelado lineal y no lineal, pruebas estadisticas
clasicas, analisis de series temporales, clasificacion, agrupacién), ademas de técnicas graficas (24),
ademas de ser polimérfico, lo que significa que la misma funcién se puede aplicar a diferentes tipos
de objetos, con resultados adaptados a los diferentes tipos de objetos. Tal funcién se llama una funcién

genérica (25).

Una caracteristica del lenguaje R es que permite al usuario combinar en un solo programa diferentes
funciones estadisticas para realizar analisis mas complejos (23). R forma parte de un proyecto
colaborativo y abierto. Existe un repositorio oficial de paquetes cuyo nimero supera los 5583, éstos

se han organizado en vistas (o0 temas), que permiten agruparlos segun su naturaleza y funcién (3).
RapidMiner / Yale:

Anteriormente conocido como Yale (por sus siglas en inglés: Yet Another Learning Environment) y
desarrollado sobre el lenguaje Java. Trabaja sobre las plataformas Windows y Linux. Ademas de ser
una herramienta flexible para aprender y explorar la mineria de datos, la interfaz gréfica de usuario
tiene como objetivo simplificar el uso para las tareas complejas de esta area (3). Actualmente se

publica bajo los términos de la licencia AGPL (Affero General Public License).
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Proporciona mas de 500 operadores orientados al andlisis de datos, incluyendo los necesarios para
realizar operaciones de entrada y salida, pre-procesamiento de datos y visualizacién. Permite la
integracion con Weka, a través del uso de los algoritmos incluidos en este Ultimo y con otros programas
a través de llamadas a las bibliotecas de RapidMiner. Ademas permite el desarrollo de programas a
través de un lenguaje de script. Incluye graficos y herramientas de visualizacién de datos y dispone

de un modulo de integracion con R (3).
SAS Enterprise Miner

Su compafia es SAS, es una solucion de mineria de datos que permite incorporar patrones
inteligentes a los procesos de marketing, tanto operativos como estratégicos. El software de SAS, es
un sistema de entrega de informacidn que provee acceso transparente a cualquier fuente de datos,
incluyendo archivos planos, archivos jerarquicos, y los mas importantes manejadores de bases de
datos relacionales. También incluye su propia base de datos de informacién para almacenar y manejar
los datos, es decir, un "data warehouse". El sistema soporta un amplio rango de aplicaciones,
destacéndose el andlisis estadistico, andlisis gréafico de datos, andlisis de datos guiado, mejoramiento
de la calidad, disefio experimental, administracion de proyectos, programacion lineal y no lineal,
generacién de reportes y graficas, manipulacion y despliegue de imagenes, sistemas de informacion
geogréfica, visualizacion multidimensional de datos, aplicaciones de multimedia, asi como los

sistemas de informacién ejecutiva. (10)
KNIME:

Fue desarrollado originalmente en el departamento de bioinformatica y mineria de datos de la
Universidad de Constanza, Alemania. KNIME esta desarrollado sobre la plataforma Eclipse y
programado, esencialmente, en Java. Esta concebido como una herramienta gréafica y dispone de una
serie de nodos (que encapsulan distintos tipos de algoritmos) y flechas (que representan flujos de
datos) que se despliegan y combinan de manera gréfica e interactiva. KNIME integra diversos
componentes para aprendizaje automatico y mineria de datos a través de su concepto de

fraccionamiento de datos modular. La interfaz grafica de usuario permite el montaje facil y rapido de
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nodos para procesamiento de datos (ETL: extraccion, transformacion, carga), para el andlisis de datos,

modelado y visualizacién (3).

Como bien se decia anteriormente la presente investigacion forma parte de una maestria en la cual
se eligi6 como lenguaje de programacion R, ademas de eso se puede ver en la llustracién 2 el
comportamiento entre las diferentes herramientas mencionadas anteriormente y otras, en afios
anteriores (2012-2013). Como se puede observar R entra entre las 3 primeras herramientas mas
usadas ya sea como entorno o lenguaje de programacion, ocupando la posicién nimero 2. El uso de
este es bastante aceptado en la actualidad ya que el porciento de diferencia entre el 2012 y el 2013
es relativamente pequefio, por lo que se puede decir que se usa con bastante frecuencia, ademas de
contar con varias librerias que apoyan el trabajo con los datos, por lo que se usard R en su version
2.14.1.
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What Analytics, Big Data, Data mining, Data Science software you
used in the past 12 months for a real project?[1880 voters]

Legend: Red: Free/Open Source tools | % users in 2013

Green: Commercial tools % users in 2012

Rapid-l RapidMiner/RapidAnalytics free | NI 30 2%
edition(737), 30.9% alone

I 26.7 %
R(704), 6.5% alone I 37 4%

I 30.7%
Excel(527), 0.9% alone I, 05 0%

I 29 8%
Weka / Pentaho(269). 5.6% alone I 14 3%

I 14.8%

Python with any of numpy/scipy/pandas | 13.3%
fiPython... packages(250), 0% alone

I 14.9%

Rapid-l RapidAnalytics/RapidMiner I 12.0%

Commercial Edition(225), 52.4% alone

SAS(202), 2.0% alone I 10.7%
I 12.7%

MATLAB(186), 1.6% alone I 0 9%
I 10.0%

StatSoft Statistica(170), 45.9% alone I 0 0%

I 14.0%
IBM SPSS Statistics(164), 1.8% alone I S 7%

llustracion 2: Comparacion de las herramientas de mineria de datos. (26)

1.7 Metodologias de desarrollo de software

Una metodologia es un conjunto integrado de técnicas y métodos que permite abordar de forma
homogénea y abierta cada una de las actividades del ciclo de vida de un proyecto de desarrollo. Es
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un proceso de software detallado y completo (27).

Las metodologias se basan en una combinacién de los modelos de proceso genéricos (cascada,
incremental...). Definen artefactos, roles y actividades, junto con practicas y técnicas recomendadas
(27).

1.7.1 Scrum

Scrum es un proceso agil y liviano que sirve para administrar y controlar el desarrollo de software. El
desarrollo se realiza en forma iterativa e incremental (una iteracion es un ciclo corto de construccién
repetitivo). Cada ciclo o iteracién termina con una pieza de software ejecutable que incorpora nuevas
funcionalidades. Las iteraciones en general tienen una duracion entre 2 y 4 semanas. Scrum se utiliza

como marco para otras practicas de ingenieria de software como RUP o Extreme Programming (28).

La intencién de Scrum es la de maximizar la retroalimentacién sobre el desarrollo pudiendo corregir
problemas y mitigar riesgos de forma temprana. Cabe mencionar que Scrum no propone el uso de

ninguna practica de desarrollo en particular.

En Scrum, el equipo se focaliza en una Unica cosa: construir software de calidad. Por el otro lado, la
gestion de un proyecto Scrum se focaliza en definir cuales son las caracteristicas que debe tener el
producto a construir (qué construir, qué no y en qué orden) y en remover cualquier obstaculo que
pudiera entorpecer la tarea del equipo de desarrollo. Se busca que los equipos sean lo mas efectivos

y productivos posible (29).

1.7.2 AUP

El AUP es un acercamiento aerodindmico de desarrollo del software basado en el Proceso Unificado
Rational de IBM (RUP), basado en disciplinas y entregables incrementales con el tiempo. El ciclo de
vida en proyectos grandes es serial mientras que en los pequefios es iterativo. Las disciplinas de AUP
son (29):

e Modelado
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Implementacién

Prueba

Despliegue

Administracién de la configuracion
Administracién o gerencia del Proyecto

Entorno

1.7.3 Extreme Programming (XP)

XP es una metodologia agil centrada en potenciar las relaciones interpersonales como clave para el

éxito en el desarrollo de software, promoviendo el trabajo en equipo, preocupandose por el aprendizaje

de los desarrolladores y propiciando un buen clima de trabajo. XP se basa en realimentacién continua

entre el cliente y el equipo de desarrollo, comunicacién fluida entre todos los participantes, simplicidad

en las soluciones implementadas y coraje para enfrentar los cambios (30).

Las caracteristicas fundamentales de XP son (29):

o Desarrollo iterativo e incremental: pequefias mejoras, unas tras otras.

o Pruebas unitarias continuas: frecuentemente repetidas y automatizadas, incluyendo

pruebas de regresion. Se aconseja escribir el cédigo de la prueba antes de la codificacion.

e Programacion por parejas: se recomienda que las tareas de desarrollo se lleven a cabo
por dos personas en un mismo puesto. Se supone que la mayor calidad del cédigo escrito
de esta manera -el codigo es revisado y discutido mientras se escribe- es mas importante

gue la posible pérdida de productividad inmediata.

e Frecuente interaccion del equipo de programacién con el cliente o usuario: se

recomienda que un representante del cliente trabaje junto al equipo de desarrollo.
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e Correccion detodos los errores antes de afiadir nuevas funcionalidades. Hacer entregas

frecuentes.

o Refactorizacion del coédigo: es decir, reescribir ciertas partes del codigo para aumentar
su legibilidad y mantenibilidad pero sin modificar su comportamiento. Las pruebas han de

garantizar que en la refactorizacién no se ha introducido ningun fallo.

e Propiedad del cdédigo compartida: en vez de dividir la responsabilidad en el desarrollo
de cada modulo en grupos de trabajo distintos, este método promueve el que todo el
personal pueda corregir y extender cualquier parte del proyecto. Las frecuentes pruebas
de regresion garantizan que los posibles errores seran detectados.

e Simplicidad en el cddigo: es la mejor manera de que las cosas funcionen. Cuando todo
funcione se podran afiadir funcionalidades si es necesario. La programacion extrema
apuesta que en mas sencillo hacer algo simple y tener un poco de trabajo extra para

cambiarlo si se requiere, que realizar algo complicado y quizas nunca utilizarlo.

Ademas propone varias practicas con el fin de lograr el éxito final del proyecto, estas son: pruebas,
refactorizacion, programacion en pareja, cliente in-situ, estandares de programacion, 40 horas por
semana, integracion continua, propiedad colectiva del codigo, disefio simple, metafora, entregas

pequefas y el juego de la planificacion.

Después de realizado el estudio de algunas metodologias de desarrollo de software, se selecciona
para el desarrollo del médulo XP por ser una metodologia agil, disefiada para equipos de trabajo
pequefios y centrada en vincular al cliente en el ciclo de desarrollo. La metodologia XP permite de
manera eficiente los cambios que se puedan presentar durante todo el desarrollo del modulo
proponiendo un ciclo de vida dinamico. El proceso de prueba de XP posibilita probar cada
funcionalidad al finalizar cada iteracion comprobando si cumple con los requisitos del médulo. De esta
metodologia se utilizaran algunos artefactos como son: las Historia de Usuario (en los adelante HU),
el plan de iteraciones en la fase de planificacién, las tarjetas Cargo o Clase, Responsabilidad y

Colaborador (en lo adelante CRC), en las fase de disefio, las tareas de programacioén y los estandares
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de codificacién en la fase de desarrollo y en la fase de prueba las pruebas unitarias y de aceptacion.
1.8 Entorno de desarrollo
Rstudio 0.98.501

Al igual que R, RStudio es un proyecto de cédigo libre y abierto. Es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) para R. El término IDE proviene de la industria del software y se refiere a una herramienta que

facilita el desarrollo de aplicaciones en uno o mas lenguajes de programacion.

RStudio tiene un editor de texto muy avanzado, un sistema de ayuda de R, control de versiones y
mucho mas en una sola aplicacion. No realiza ninguna operacion estadistica, sino que sdélo hace que
sea mas facil para llevar a cabo este tipo de operaciones con R. Lo mas importante es que RStudio
ofrece muchas instalaciones que hacen que puedas trabajar mucho mas facil.

Se usara como lenguaje de programacion R en su version 2.14.1
Conclusiones del capitulo
Después de realizado el estudio bibliografico se puede arribar a las siguientes conclusiones:

e En cuanto a los enfoques y algoritmos estudiados para la sumarizacion linglistica se puede

decir que ninguno de los analizados es explotado al maximo para apoyar la toma de decisiones.

¢ El empleo de la técnica de reglas de asociacion y del algoritmo Apriori para extraelas resulta

util para realizar resimenes lingtiisticos que apoyen el proceso de toma de decisiones.

e Para el desarrollo del médulo se utilizaran varias tecnologias libres, contribuyendo a la

independencia tecnoldgica por las que se abogan en la UCI.
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Capitulo II: Descripcion de la solucion propuesta

En el siguiente capitulo se describe de forma general el médulo a desarrollar siguiendo cada una de

las fases de la metodologia XP (planificacién, disefio, desarrollo).
2.1 Objeto de informatizacion

Con el presente trabajo se pretende obtener un modulo en R que permita la extraccién de resimenes

linglisticos para agilizar el proceso de toma de decisiones en la gestién de proyectos en la UCI

Este modulo concibe que a partir de bases de datos de los proyectos del centro se puedan obtener
reglas de asociacion para luego realizar resiumenes linglisticos a partir de ellas que tengan como
proposito general ser una descripcion humana coherente de un conjunto de datos y que cumplan con

las principales caracteristicas de los resumenes:

e Validez

¢ Generalidad

e Utilidad
¢ Novedad
e Simplicidad

2.2 Pasos parala sumarizacion linguistica

En el presente epigrafe se muestran los pasos a seguir para realizar los resiumenes lingtiisticos. El

algoritmo utilizado para este médulo es el resultado de una investigacion de maestria (3).

La estructura adecuada para trabajar con los datos es un arreglo bidimensional (mxn) (en matematica
estos arreglos se llaman matrices), donde m (las columnas) representan los atributos y n (las filas) las
observaciones, ejemplo:

Tabla 2: Ejemplo de estructura de un arreglo rectangular
Al A2 Am
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O1
02

On

A continuacion se presentan y explican cada uno de los pasos a seguir:
1- Limpiar datos.
2- Discretizar (solo datos numéricos).
3- Extraer reglas de asociacion.
a. Filtrar por consecuentes.
4- Definir sumarizadores.
5- Definir cuantificadores.
6- Transformar reglas en resimenes linguisticos.

Para poder cumplir con estos requisitos es necesario primeramente cagar los datos para luego pasar

a limpiarlos de manera que no queden datos con valores nulos.

Luego se discretizan los datos lo cual consiste en convertir las variables numéricas a variables
lingUisticas. Los términos linglisticos definidos para la discretizacion son “alto, medio, bajo”. En los

anexos del trabajo se muestra una tabla con los datos discretizados.

Después de obtener los datos discretizados se procede a obtener las reglas de asociacion, para luego
filtrarlas por consecuente. Para realizar este paso se emplea el algoritmo Apriori en el cual las reglas

extraidas estan caracterizadas por tener multiples antecedentes y un solo consecuente.

Existen varias medidas de calidad implementadas para las reglas, en este caso se hara uso del
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soporte y la confianza, ambas descritas en el capitulo 1, la medida lift (31) la cual muestra la proporcién
existente entre el soporte observado de un conjunto de items respecto del soporte teérico de ese

conjunto dado el supuesto de independencia.

A continuacién se filtran las reglas por consecuente para proporcionar una mejor comprensiéon a los

resimenes.

Un ejemplo de cémo quedarian las reglas es:

Rules Support Confidence Lift

{IRP=medio} => {Clase=Regular} 0.353333333333333 0.56989247311828 1.095947063689

{IRRH=medio} => {Clase=Regular} 0.393333333333333 0.634408602150538 1.22001654259719

{ICD=alto} => {Clase=Regular} 0.52 0.549295774647887 1.05633802816901

Finalmente se presenta el paso de Sumarizacion Linglistica, que tiene como entrada las reglas

agrupadas obtenidas del paso anterior y del que finalmente se obtendran los resimenes lingtisticos.
Para este paso se definen los sumarizadores y cuantificadores que no son mas que:

Sumarizadores (3): par atributo-valor, definido en el concepto del atributo, ejemplo el atributo “A1 bajo”,

gue seria el par formado por el atributo y el valor lingtistico luego de discretizar los datos.

Cuantificador (3): es una indicacién de la medida en que los datos satisfacen el resumen, se utilizan
para representar la cantidad de elementos que satisfacen el predicado, en este caso los resimenes
obtenidos. Actualmente la l6gica clasica se limita al uso de dos cuantificadores: existe (J) y para todo
(V). Sin embargo en el lenguaje natural se usan muchos y diversos cuantificadores, por ejemplo,

alrededor de 20, casi todos, pocos, muchos, la mayoria, cerca de la mitad.

Pueden emplearse dos tipos de medida de cantidad:

e Absoluta, como por ejemplo: “cerca de 207, “mas o menos 100” o “varios”

LTS

e Relativa, como por ejemplo: “algunos”, “la mayoria” o “casi todos”
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La confianza obtenida en los resimenes puede ser usada para definir los cuantificadores, ya que esta
indica la probabilidad de que siendo cierto el antecedente lo sea también el consecuente. En la tabla

se muestran los cuantificadores usados.

Tabla 3: Tabla de cuantificadores

Valores (entre 0-1) Cuantificador
0,1-0,2 “Pocas veces”
0,4-0,49 “Cerca de la mitad”
0,5-0,79 “Mas de la mitad”
0,8-0,9 “La mayoria de la veces”
0,98-1 “Siempre”

Ya definidos los sumarizadores y los cuantificadores se procede a transformar las reglas en
resimenes linguisticos. Como ya se mencion6 anteriormente estos resiumenes seran en forma de
regla de asociacién por los que los sumarizadores coinciden con los consecuentes de las mismas. En

los anexos del trabajo se encuentran los resimenes.

Ejemplo de resumen linguistico.

Tabla 4: Ejemplo de reglas y resumen

Regla Resumen

“La mayoria de las veces, cuando el A: es
“{A1=bajo, Bi=medio => C=alto}’ bajo y el B1 es medio; entonces el C; es

alto”

2.3 Personas relacionadas con el médulo

Se relacionan con el médulo todos los usuarios que de una forma u otra necesiten realizar resimenes

lingUisticos a partir de reglas de asociacion para usarlos en el proceso de toma de decisiones.
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2.4 Fase de Planificacion

La fase de planificacion se plantea como un permanente didlogo entre la parte empresarial y técnica
del proyecto, en la que los primeros decidiran el alcance, la prioridad, la composicion de las versiones
y la fecha de las mismas, mientras que los técnicos son los responsables de estimar la duracién
requerida para implementar las funcionalidades deseadas por el cliente, de informar sobre las
consecuencias de determinadas decisiones, de organizar la cultura de trabajo y finalmente de realizar
la planificacion detallada dentro de cada version (32). En esta fase se realizan las historias de usuarios
(en lo adelante HU) para facilitar una descripcion corta de lo que el sistema debe realizar, ademas se
crea un plan de iteraciones para planificar el tiempo de duracion de las tareas.

2.4.1 Historias de Usuario

Las HU estan incluidas dentro de la fase de planificacion, estas son la técnica utilizada en XP para
especificar los requisitos de software. Las escriben los propios clientes, tal y como ven ellos las
necesidades del sistema. Por tanto seran descripciones cortas y escritas en el lenguaje del usuario

sin terminologia técnica.

La informacién de una HU puede variar y ajustarse a las caracteristicas especificas del proyecto. En

este caso quedaran compuestas por:

e NUmero: nimero asignado a la HU.

o Nombre de HU: atributo que contiene el nombre de la HU.

e Modificacion de la HU: contiene cuantas modificaciones ha sufrido la HU.

e Programador: persona encargada de programar la HU.

e |teracidn asignada: iteracion en la que sera desarrollada la HU.

o Prioridad: evidencia el nivel de prioridad de la HU.

e Puntos estimados: contiene la estimacion del tiempo de duraciéon de la HU. Cuando el valor
es 1 equivale a una semana ideal de trabajo. En la metodologia XP una semana ideal de
trabajo equivale a 5 dias trabajando 40 horas (8 horas diarias), por lo que si el valor es 0.5

equivale a 2 dias y medio trabajando; es decir 20 horas.
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Riesgo de desarrollo: evidencia el nivel de riesgo en caso de no realizarse la HU.
Descripcidn: posee una breve descripcion de lo que realiza la HU.
Observaciones: brinda informacion extra que se estime necesaria para una mejor

comprension de la HU.

Tabla 5: HU Limpiar datos

Historia de usuario

Numero: HU #1 Nombre HU: Limpiar datos

Modificacion de HU: Ninguna

Programador: Daliana Ramos Iteracién asignada: primera

Prioridad: Alta Puntos estimados: 2

Riesgo en desarrollo: Muy alta

Descripcién: Da la posibilidad al usuario de limpiar los datos, la misma se realiza de varias
formas como son: mediante la moda para los valores nominales y para los valores numéricos
mediante la media, la mediana, el valor de correlacion y omitiendo los datos nulos siempre que
estos no sean significativos.

Observaciones:

Tabla 6: HU Discretizar

Historia de usuario

NUmero: HU #2 Nombre HU: Discretizar

Modificacién de HU: Ninguna

Programador: Daliana Ramos Iteracidn asignada: primera

Prioridad: Muy alta Puntos estimados: 3

Riesgo en desarrollo: Alta

Descripcién: Permite al usuario discretizar los valores numéricos, se puede realizar por varios
métodos como son: especificando los limites, mediante rangos equivalentes y a través de
conjuntos difusos.
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Observaciones:

Tabla 7: HU Extraer reglas

Historia de usuario

NUmero: HU #3

Nombre HU: Extraer reglas

Modificacion de HU: Ninguna

Programador: Daliana Ramos

Iteracion asignada: segunda

Prioridad: Alta

Puntos estimados: 3

Riesgo en desarrollo: Alta

Descripcion: Permite al usuario extraer las reglas de asociacion mediante el algoritmo Apriori
y luego para una mejor comprensién de los resimenes linglisticos se agrupan las reglas
extraidas por consecuente, de manera que se tenga organizado para cada atributo presente
como consecuente cuales son los atributos que influyen en este como antecedente.

Observaciones:

Tabla 8: HU Resumen linguistico

Historia de usuario

NUmero: HU #4

Nombre HU: Resumen lingiistico

Modificacion de HU: Ninguna

Programador: Daliana Ramos

Iteracion asignada: segunda

Prioridad: Alta

Puntos estimados: 4

Riesgo en desarrollo: Alta

Descripcién: Permite la transformacion de las reglas de asociacion a resumenes lingiisticos,
para ello se tendra en cuenta los sumarizadores y una matriz con los cuantificadores.
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Observaciones:

2.4.2 Plan de iteraciones

Luego de definir las historias de usuario se prosigue a confeccionar el plan de iteraciones, el cual es
una guia para la implementacién del sistema ya que en él se plasma el tiempo y en qué iteracion son

implementadas las funcionalidades del sistema.
El médulo sera desarrollado en las siguientes iteraciones:
Primera: En esta iteracion se van a implementar las HU que tienen una prioridad muy alta.

Segunda: En esta iteracién se van a implementar las HU que tengan prioridad alta.

Tabla 9: Plan de Iteraciones

., Orden de laHU a Duracion de cada .,
Iteracion . . Duracioén Total
implementar HU(semana ideal)
Limpiar datos 2
1ra 5
Discretizar 3
Extraer reglas 3
2da 7
Resumen lingiistico 4
Total(semana) 12

2.5 Fase de disefio

La metodologia XP establece una serie de premisas o recomendaciones a la hora de abordar esta

etapa, entre estas una es usar las tarjetas CRC (Cargo o clase, Responsabilidad y Colaboracion).
2.5.1 Tarjetas Cargo o Clase-Responsabilidad-Colaboracién (CRC)

La metodologia XP no requiere la presentacion del sistema mediante diagramas de clases utilizando
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notaciéon UML, en su lugar usan otras técnicas como las tarjetas CRC (Cargo o Clase, Responsabilidad

y Colaborador).

Las tarjetas CRC trabajan con una metodologia basada en objetos, cada tarjeta representa un objeto.
El nombre de la clase se coloca a modo de titulo en la tarjeta, las responsabilidades se colocan a la

izquierda y las clases que se implican en cada responsabilidad a la derecha (32).

El lenguaje de programacion R, no es basado en la Programacion Orientada a Objetos (POQ), sino
gue es un entorno de andlisis estadistico para la manipulacién de datos, su célculo y la creacion de
gréficos. Debido a lo anterior se pretende adaptar las tarjetas CRC de la siguiente forma: cada tarjeta
CRC representa una HU, quedando las responsabilidades definidas como las funciones que realiza y
los colaboradores serian los métodos que utiliza cada funcionalidad y en caso de pertenecer a algun
paquete se especifica el mismo. A continuacion se muestran las tarjetas CRC de la propuesta de

solucion:

Tabla 10: Tarjeta CRC Limpiar datos

Tarjeta CRC: Limpiar datos
Descripcién: Se encarga de la limpieza de los datos.
Responsabilidades Colaboradores
limpiarModa()
limpiarNulos() sonSignificativos()
limpiarMedia() mean() del paquete DMwWR
limpiarMediana() median() del paquete DMwR
limpiarCorrelacion() cor() del paguete DMwR

Tabla 11: Tarjeta CRC Discretizar

Tarjeta CRC: Discretizar

Descripcién: Se encarga de discretizar los valores numéricos.
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Responsabilidades Colaboradores
discretizarLimites() cut()
discretizarRangosEquiv() bin.var() del paquete Rcmdr
discretizarConjuntosDifusos() fuzzifier() del paquete frbs

Tabla 12: Tarjeta CRC Extraer reglas

Tarjeta CRC: Extraer reglas

Descripcién: Se encarga de extraer las reglas de asociacién y posteriormente filtrarlas por

consecuente.
Responsabilidades Colaboradores
reglasExtraer() apriori() del paquete arules

Tabla 13: Tarjeta CRC Resumen linglistico

Tarjeta CRC: Resumen lingiiistico

Descripcién: Se encarga de transformar las reglas de asociacion a resimenes linglisticos.

Responsabilidades Colaboradores

resumenLinguistico()

2.6 Fase de desarrollo

La implementacién es un pilar imprescindible en la metodologia XP que se realiza durante la fase de
desarrollo. A pesar de que en las fases anteriores la metodologia propone claramente la generacion
de artefactos basados en técnicas como HU y tarjetas CRC, para esta fase propone practicas
concretas como lo son: programacion en parejas, la utilizacion de estdndares de cédigo, no trabajar
mas de 40 horas semanales e integrar el codigo frecuentemente, pero no existe una opcion unica por
parte de los investigadores de cuales deben ser los artefactos que genera esta fase. Debido a la
importancia de esta fase se decide realizar tareas de programaciéon y definir un estandar de

codificacion.
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2.6.1 Tareas de programacion

Las tareas de programacion son actividades sencillas derivadas de las historias de usuario, se
plasman en tarjetas de papel donde se describe que se debe realizar. Estas son dinamicas y flexibles

ya que pueden ser cambiadas o modificadas e incluso se pueden agregar nuevas tareas.

Tabla 14: Tareas de programacion

Historia de usuario Tareas de programacion

Limpiar por la moda

Limpiar omitiendo los valores nulos
Limpiar por la media

Limpiar por la mediana

Limpiar por el valor de correlacion

Limpiar datos

Discretizar especificando los limites

e Discretizar mediante rangos
equivalentes

e Discretizar mediante conjuntos difusos

Discretizar

e Extraer las reglas de asociacion y

Extraer reglas :
filtrarlas por consecuente

e Transformar las reglas de asociacion a

Resumen linglistico g R
resimenes linglisticos

Tareas parala HU # 1: Limpiar datos

Tabla 15: HU #1-1 Limpiar por la moda

Tarea

Numero tarea: HU #1-1 Historia de usuario: HU #1: Limpiar datos

Nombre de la tarea: Limpiar por la moda

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 10/02/2014 Fecha fin: 11/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia
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Descripcion: Se deben limpiar todos los datos nulos mediante el valor que mas se repite en los
casos de datos nominales.

Tabla 16: HU #1-2 Limpiar omitiendo los nulos

Tarea

NUmero tarea: HU #1-2 Historia de usuario: HU #1: Limpiar datos

Nombre de la tarea: Limpiar omitiendo los valores nulos

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 12/02/2014 Fecha fin: 13/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Se deben limpiar todos los datos nulos omitiéndolos siempre que estos no sean
significativos y sean valores numéricos.

Tabla 17: HU #1-3 Limpiar por la media

Tarea

NuUmero tarea: HU #1-3 Historia de usuario: HU #1: Limpiar datos

Nombre de la tarea: Limpiar por la media

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 14/02/2014 Fecha fin: 17/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Se deben limpiar todos los datos nulos sustituyéndolos por el promedio de los
datos en la columna.

Tabla 18: HU # 1-4 Limpiar por la mediana

Tarea

NuUmero tarea: HU #1-4 Historia de usuario: HU #1: Limpiar datos

Nombre de la tarea: Limpiar por la mediana
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Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 18/02/2014 Fecha fin: 19/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Se deben limpiar todos los datos nulos sustituyéndolos por el valor central de la

columna.
Tabla 19: HU # 1-5 Limpiar por el valor de correlacion
Tarea
NuUmero tarea: HU #1-5 Historia de usuario: HU #1: Limpiar datos

Nombre de la tarea: Limpiar por el valor de correlacién

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 20/02/2014 Fecha fin: 21/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Se deben limpiar todos los datos nulos sustituyéndolos por el valor de correlacion
de los datos.

Tareas parala HU # 2: Discretizar

Tabla 20: HU #2-1 Discretizar especificando los limites

Tarea

NUmero tarea: HU #2-1 Historia de usuario: HU #2: Discretizar

Nombre de la tarea: Discretizar especificando los limites.

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 24/02/2014 Fecha fin: 28/02/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcioén: Se dividen los datos de las variables numéricas en intervalos y se codifican los
valores segun los intervalos en gue estén.
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Tabla 21: HU #2-2 Discretizar mediante rangos equivalentes

Tarea

NUmero tarea: HU #2-2 Historia de usuario: HU #2: Discretizar

Nombre de la tarea: Discretizar mediante rangos equivalentes.

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 3/03/2014 Fecha fin: 7/03/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcioén: Factoriza una variable numéricas en intervalos de igual anchura, por la misma
frecuencia o en los puntos de corte naturales.

Tabla 22: HU #2-3 Discretizar mediante conjuntos difusos

Tarea

NUmero tarea: HU #2-3 Historia de usuario: HU #2: Discretizar

Nombre de la tarea: Discretizar mediante conjuntos difusos

Tipo de tarea: Desarrollo

Fechainicio: 10/03/2014 Fecha fin: 14/03/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Discretizar los valores numéricos mediante funciones linguisticas.

Tareas para la HU # 3: Extraer reglas

Tabla 23: HU #3-1 Extraer reglas de asociacion y filtrarlas por consecuente

Tarea

NUmero tarea: HU #3-1 Historia de usuario: HU #3: Extraer reglas

Nombre de la tarea: Extraer las reglas de asociacion

Tipo de tarea: Desarrollo
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Fechainicio: 17/03/2014 Fecha fin: 4/04/2014

Programador responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcion: Se extraen las reglas de asociacion mediante el algoritmo apriori y luego se filtran
por consecuente.

Tareas parala HU # 4. Resumen linguistico

Tabla 24: HU #4-1 Transformar las reglas de asociacién a resiumenes linguisticos

Tarea

NUmero tarea: HU #4-1 Historia de wusuario: HU #4: Resumen
linguistico

Nombre de la Tarea: Transformar las reglas de asociacion a resiimenes linguisticos

Tipo de Tarea: Desarrollo

Fecha Inicio: 8/04/2014 Fecha Fin: 25/04/2014

Programador Responsable: Daliana Ramos Garcia

Descripcién: Se deben transformar las reglas de asociacién a resumenes linglisticos, para
esto se definen los sumarizadores y una matriz con los cuantificadores.

2.6.2 Estandares de codificacién

Para conseguir que el codigo se encuentre en buen estado y que cualquier persona pueda modificar
0 usar cualquier parte del cédigo es imprescindible que el estilo de codificacion sea consistente. A

continuacion se muestra el estandar utilizado, especificar que es un estilo propio.

Nombre de las variables

Todas la variables empezaran con minuscula y de ser compuestas son separadas por “.” (punto, Ej.
num.fvarinput). Los nombres de las variables no deben comenzar con caracteres como “ ", “-”, “$”,

ademas deben ser significativos.
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Nombre de los métodos

Todos los métodos empezaran con mindscula y de ser compuestos la primera inicial mayuscula (Ej.
limpiarModa). Los nombres de los métodos no deben comenzar con caracteres como “_”, “-”, “$”,

ademas deben ser significativos.
Nombres de los scripts

Los hombres de los script deben empezar con mayuscula y de ser compuestos seran unidos (ejemplo:

ResumenLinguistico).
Comentarios de codigo

Los comentarios solo se pueden hacer linea por linea comenzando siempre con el simbolo “#”. Deben

contener solo la informacién que es relevante para la lectura y entendimiento del modulo.

Conclusiones del capitulo

En este capitulo se arrib6 a las siguientes conclusiones:
e Se defini6 la propuesta de solucién del problema, detallandola con la ayuda de los artefactos
propuestos por la metodologia Programacion Extrema, lo cual posibilité organizar todo el

proceso de desarrollo.

e Se describio el médulo y se detallaron las funcionalidades mediante historias de usuarios, de
las cuales se elabor6 el plan de iteraciones para definir el momento en el que seran

implementadas y cuanto durara su desarrollo.
e Se realizé una descripcion de la fase de disefio donde se elaboraron las tarjetas CRC.

e Finalmente durante la fase de codificacion se elaboraron las tareas de programacion,
derivadas de las historias de usuario y para estandarizar el codigo generado por el equipo de
desarrollo en esta fase, se definieron los estandares de cédigo a utilizar, obteniéndose

finalmente la herramienta deseada acorde a los requisitos iniciales.
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Capitulo Ill: Validacion y prueba de la solucion

En el presente capitulo se presenta la validacion del médulo desarrollado mediante la fase de pruebas

de la metodologia XP y mediante el calculo de los cinco indicadores de calidad de los resumenes.
3.1 Fase de Prueba

Segun (32) las unidades de test o pruebas son un pilar basico en la metodologia XP. El proceso de
pruebas se realiza continuamente para asegurar durante todo el proceso de desarrollo el éxito del
producto que se esta elaborando.

Las pruebas de aceptacion o pruebas funcionales de XP estan destinadas a evaluar si al final de una
iteracion se consiguié la funcionalidad que se esperaba y que esta esté en funcién de los requisitos
establecidos inicialmente, estas pruebas usualmente son disefiadas por el usuario o cliente final,
mientras que las pruebas unitarias son las encargadas de verificar el cédigo y estas son disefiadas

por los programadores.

El objetivo fundamental que tienen las pruebas de software, es verificar los requisitos del sistema, por
lo que son los propios requisitos la principal fuente de informacion a la hora de construir las pruebas

del sistema
3.1.1 Pruebas de aceptacion

Las pruebas de aceptacion son creadas a partir de las historias de usuario. Una historia de usuario
puede tener mas de una prueba de aceptacion, tantas como sean necesarias para garantizar su
correcto funcionamiento. Una prueba de aceptacion es como una caja negra. Cada una de ellas
representa una salida esperada del sistema. Es responsabilidad del cliente verificar la correccion de
las pruebas de aceptacion y tomar decisiones acerca de las mismas. Una historia de usuario no se

considera completa hasta que no supera sus pruebas de aceptacion (32).

A continuacion se presentan algunos casos de pruebas de aceptacion, detallando primeramente la

informacion que contienen, estos se aplicaron a cada una de las funcionalidades del médulo.
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NUumero: numero que identifica el caso de prueba.

Numero HU: nimero que identifica la HU correspondiente al caso de prueba.
Nombre: nombre de la HU a la que pertenece el caso de prueba.
Condiciones de ejecucion: condiciones necesarias para ejecutar la prueba.
Entradas: valores de entrada.

Resultado esperado: salida de la ejecucion

Tabla 25: Caso de prueba #1

Caso de Prueba de Aceptacion

Ndmero: 1 Ndmero HU: 1

Nombre: Limpiar Datos

Condiciones de ejecucion:

Entradas: Se cargan los datos a limpiar, luego se especifica la posicién de la columna a limpiar
y para los casos de limpiar omitiendo los nulos se especifica ademas el porciento de datos nulos
significativos y para limpiar sustituyendo por el valor de correlacién la columna con la que se va
a medir el nivel de correlacion.

Resultados esperados: Datos limpios, ya sea sustituyendo los valores nulos por la moda en
casos nominales asi como sustituyéndolos por la media, mediana, el valor de correlacion y

omitiéndolos en valores numeéricos.

Tabla 26: Caso de prueba #2

Caso de Prueba de Aceptacion

Ndmero: 2 Ndmero HU: 2

Nombre: Discretizar

Condiciones de ejecucion: Los datos deben estar previamente limpios y deben ser numéricos.

Entradas: Se cargan los datos, luego se especifica la posicion de la columna a discretizar y
para el caso de discretizar mediante conjuntos difusos ademas se especifica el nimeros de
variables de entrada, el nombre de las etiquetas de las variables de entrada y una matriz que

contiene los parametros para formar las funciones de pertenencia.
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Resultados esperados: Datos discretizados, ya sea mediante rangos equivalentes,

especificando los limites o a través de conjuntos difusos.

Tabla 27: Caso de prueba #3

Caso de Prueba de Aceptacion

NUmero: 3 Ndmero HU: 3

Nombre: Extraer Reglas

Condiciones de ejecucion: Los datos deben estar previamente discretizados.

Entradas: Se cargan los datos, luego se especifica el soporte y confianza minimo definido por

el usuario y el consecuente por el cual se quieren filtrar las reglas.

Resultados esperados: Reglas de asociaciéon filtradas por consecuente con soporte y

confianza mayor o igual que las definidas por el usuario

Tabla 28: Caso de prueba #4

Caso de Prueba de Aceptacion

Nimero: 4 NUmero HU: 4

Nombre: Resumen lingtistico

Condiciones de ejecucion: Reglas filtradas por consecuente.

Entradas: Se cargan las reglas, luego se definen los cuantificadores y articulos a usar en los

resiimenes. .

Resultados esperados: Resumenes linglisticos de los datos.

3.1.1.1 Resultados de las pruebas

Para realizar las pruebas de aceptacion se tuvieron en cuenta tres iteraciones en las cuales se

detectaron como errores principales:

e Errores en la entrada de datos.

e Errores en la limpieza de los datos.
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e Errores en la discretizacion.
e Errores de validacion.

En la primera iteracion realizada se encontraron 5 no conformidades y se solucionaron, en la segunda
iteracion se encontraron 3 no conformidades, las cuales fueron solucionadas, finalmente en la tercera
iteracion no se encontraron no conformidades viéndose ya erradicados los errores de las iteraciones

anteriores.

Tabla 29: Resultado de las pruebas de aceptacién

Sistema HU Iteracién NC Cerrada No
procede
Médulo para la sumarizacion 1lra 5 5 0
linglistica en R
4 2da 3 3 0
3ra 0 0 0

3.1.2 Pruebas unitarias

Comprueban el comportamiento de cada una de las funcionalidades implementadas de forma
independiente y se deben realizar una vez que sea implementada la funcionalidad. Este tipo de prueba
permite producir un cédigo de mayor calidad, detectar errores cuando se programan nuevas
funcionalidades o se realizan cambios en el cédigo. Sirven como pequefa fuente de documentacion
sobre qué es lo que se espera que haga el codigo y obliga a los desarrolladores a escribir el codigo
en pequeias porciones con el fin de que puedan ser probadas independientemente. En el desarrollo
del médulo se utilizaron este tipo de pruebas las cuales se realizaron en el proceso de escritura del

codigo, para ello se uso el paquete RUnit, el cual esta destinado a este fin.

Las siguientes imadgenes muestran el resultado de las pruebas. En los anexos se pueden encontrar

las demas pruebas.
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Imagen de pruebas unitarias de limpiar por la moda

Resultado de pasar por parametro los datos nominales.

Function: limpiarModa Runs: 1

| line [ code [ calls | time

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos

Function: limpiarModa Runs: 1
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3.1.1 Indicadores de calidad para resumenes linguisticos

Para validar los resimenes se tuvieron en cuenta los indicadores propuestos en el capitulo 1 (validez,
generalidad, utilidad, novedad, simplicidad), los cuales se usan como una prueba mas para medir la

calidad de los resimenes obtenidos.

En (16) se hace una adaptacion a estas caracteristicas proponiéndose formulas mateméticas para su
calculo. Las salidas de este calculo corresponden a valores entre 0y 1, donde el valor mas cercano a
1 significa un mejor resultado (3).

Un ejemplo de este resultado se muestra a continuacion. En los anexos del trabajo se encuentran los

demas resultados de los indicadores del archivo utilizado como prueba.

Tabla de indicadores para la Clase

Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 1
R2 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 1
R3 0,549295775 0,52 0,52 0,48 1
R4 0,523489933 0,52 0,52 0,48 1
R5 0,52 0,52 0,52 0,48 1
R6 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,5
R7 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,5
R8 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,5
R9 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,5

R10 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,5
R11 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,5
R12 0,553191489 0,52 0,52 0,48 0,5
R13 0,549295775 0,52 0,52 0,48 0,5
R14 0,523489933 0,52 0,52 0,48 0,5
R15 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,25
R16 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,25
R17 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,25
R18 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
R19 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
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R20 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
R21 0,553191489 0,52 0,52 0,48 0,25
R22 0,569892473 0,353333333 0,353333333 0,569892473 0,125
R23 0,634408602 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,125

La media del indicador de validez para los resimenes se mantuvo de 0,48 a 1

1,2

[e)]

IS

N

Media del indicador validez

IRRH

IREF

0,8
0,
0,
0,
0

Clase ICD

IRC IRE

llustracion 3: Indicador validez

IRL IRP

La media del indicador de generalidad para los resimenes se mantuvo por debajo de 0,5
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Media del indicador generalidad

0,5

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0

Clase IREF IRRH

llustracion 4: Indicador generalidad

Equivalentemente a la generalidad, la media del indicador de utilidad para los resimenes se mantuvo
por debajo de 0,5

Media del indicador utilidad

0,5

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0

Clase IREF IRRH

llustracion 5: Indicador utilidad
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La media del indicador de novedad para los resimenes se mantuvo por encima de 0,5.

Media del indicador novedad

0,58
0,57
0,56
0,55
0,54
0,53
0,52
0,51

0,5
0,49

Clase ICD IRC IRE IREF IRL IRP IRRH

llustracion 6: Indicador novedad

La media del indicador de simplicidad para los resimenes se mantuvo por entre 0,5y 0,7
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Media del indicador simplicidad

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

Clase ICD IRC IRE IREF IRL IRP IRRH

llustracion 7: Indicador simplicidad

Como se muestra en las imagenes se puede observar que los resimenes cumplieron con el rango

propuesto (mantenerse en un rango de 0 a 1).

Conclusiones del capitulo

Del presente capitulo se concluye que:

Se ejecutaron las pruebas unitarias y de aceptacion que son las que propone la metodologia

XP, para comprobar que se han alcanzado los objetivos propuestos para este médulo.

Las pruebas unitarias realizadas al modulo posibilitaron la deteccién de errores, arrojando
finalImente resultados satisfactorios luego de corregirlos.

Las pruebas de aceptacion realizadas arrojaron como resultado en la Ultima iteracion
correspondencia entre las funcionalidades desarrolladas y los requisitos funcionales antes
descritos.
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¢ Finalmente se evalud la calidad de los resimenes linguisticos a través de los indicadores de

calidad.
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Conclusiones Generales

Mediante el desarrollo de este trabajo se cumplieron todos los objetivos de esta investigacion de

manera satisfactoria y a la vez se lleg6 a las siguientes conclusiones:

¢ Los métodos cientificos empleados para investigar el objeto de estudio posibilitaron identificar

las teorias y los conceptos que sustentan la presente investigacion.

e Aplicando la metodologia de software, la herramienta seleccionada y el lenguaje de
programacion se desarrolld un médulo para realizar resimenes linglisticos a los datos
histéricos de los proyectos terminados en los centros de la Universidad de las Ciencias

Informaticas, el cual facilita la toma de decisiones en la gestién de proyectos.

¢ ElI médulo cuenta con cuatro funcionalidades principales las cuales permiten el tratamiento de

datos tanto cualitativos como cuantitativos.

e La validacion funcional a través pruebas realizadas al modulo, usando un conjunto de datos
de varios proyectos de la universidad, demostr6 el correcto funcionamiento de la solucién.
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Recomendaciones
Luego de concluida la solucién propuesta se propone como recomendaciones:
e Extender el paso: Definicion de los cuantificadores, de manera que estos se calculen de forma

automatica.

¢ Implementar una funcionalidad que permita unificar los resimenes.
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Anexo #1 Indicadores discretizados

IRE IRP IREF IRRH ICD IRL IRC Clase
bajo medio bajo alto alto bajo bajo Regular
alto medio medio alto alto bajo bajo Regular
bajo medio alto medio alto bajo bajo Regular
alto medio alto medio alto bajo bajo Bien
bajo bajo bajo bajo alto bajo bajo Mal

alto medio bajo medio alto bajo bajo Regular
bajo bajo bajo medio alto bajo bajo Mal
medio bajo medio medio alto bajo bajo Regular
alto medio medio medio alto bajo bajo Regular
alto medio medio medio alto bajo bajo Regular
alto bajo bajo bajo alto bajo bajo Regular
medio bajo medio medio alto bajo bajo Mal
bajo medio medio medio alto bajo bajo Mal
medio bajo bajo medio alto bajo bajo Mal

alto medio bajo alto alto bajo bajo Regular
bajo medio medio medio alto bajo bajo Mal
bajo medio alto medio alto bajo bajo Regular
alto medio medio medio alto bajo bajo Regular
bajo medio medio medio alto bajo bajo Mal
medio bajo bajo medio alto bajo bajo Regular
bajo medio bajo medio alto bajo bajo Mal
bajo medio medio medio alto bajo bajo Mal

alto medio bajo medio alto bajo bajo Regular
alto bajo bajo bajo alto bajo bajo Regular
medio bajo medio medio alto bajo bajo Regular
alto medio bajo bajo alto bajo bajo Regular
medio medio medio medio alto bajo bajo Regular
bajo bajo bajo bajo bajo bajo bajo Mal
bajo bajo bajo medio alto bajo bajo Mal

alto bajo medio medio alto bajo bajo Regular
alto bajo bajo medio alto bajo bajo Regular
alto medio medio alto alto bajo bajo Bien
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Anexo #2 Resumen de la clase del proyecto

Identificador | Resumenes de la clase

R1 "Méas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio; entonces la Clase es Regular."

R2 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio; entonces la Clase es Regular."

R3 "Mas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto; entonces la Clase es Regular."”

R4 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo; entonces la Clase es Regular."

R5 "Méas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo; entonces la Clase es Regular."

R6 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el ICD es alto; entonces la Clase
es Regular."

R7 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRL es bajo; entonces la Clase
es Regular.”

RS "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRC es bajo; entonces la Clase
es Regular.”

RO "Més de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el ICD es alto; entonces la Clase
es Regular."

R10 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRL es bajo; entonces la Clase
es Regular.”

R11 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRC es bajo; entonces la Clase
es Regular."

R12 "Més de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y el IRL es bajo; entonces la Clase es
Regular."

R13 "Més de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y el IRC es bajo; entonces la Clase es
Regular."

R14 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo y el IRC es bajo; entonces la Clase es
Regular."

R15 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el ICD es alto y el IRL es bajo;

entonces la Clase es Regular."”

Anexo #3 Resumen del indicador ICD

Identificador | Resuimenes del indicador ICD
R1 "La mayoria de las veces, cuando el IRP es bajo; entonces el ICD es alto."
R2 "Siempre que, el IREF es medio; entonces el ICD es alto."
R3 "Siempre que, el IRE es alto; entonces el ICD es alto."
R4 "La mayoria de las veces, cuando el IREF es bajo; entonces el ICD es alto."
R5 "La mayoria de las veces, cuando el IRE es bajo; entonces el ICD es alto."
R6 "Siempre que, la Clase es Regular; entonces el ICD es alto."
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R7 "Siempre que, el IRP es medio; entonces el ICD es alto."

R8 "Siempre que, el IRRH es medio; entonces el ICD es alto."

R9 "Siempre que, el IRL es bajo; entonces el ICD es alto."

R10 "Siempre que, el IRC es bajo; entonces el ICD es alto."

R11 "La mayoria de las veces, cuando el IRP es bajo y el IRL es bajo; entonces el ICD es alto."
R12 "La mayoria de las veces, cuando el IRP es bajo y el IRC es bajo; entonces el ICD es alto."
R13 "Siempre que, el IREF es medio y el IRL es bajo; entonces el ICD es alto."

R14 "Siempre que, el IREF es medio y el IRC es bajo; entonces el ICD es alto."

R15 "Siempre que, el IRE es alto y el IRL es bajo; entonces el ICD es alto.”

Anexo #4 Resumen del indicador IRC

Identificador | Resumenes del indicador IRC
R1 "Siempre que, el IRP es bajo; entonces el IRC es bajo."
R2 "Siempre que, el IREF es medio; entonces el IRC es bajo."
R3 "Siempre que, el IRE es alto; entonces el IRC es bajo."
R4 "Siempre que, el IREF es bajo; entonces el IRC es bajo.”
R5 "Siempre que, el IRE es bajo; entonces el IRC es bajo."
R6 "Siempre que, la Clase es Regular; entonces el IRC es bajo."
R7 "Siempre que, el IRP es medio; entonces el IRC es bajo."
R8 "Siempre que, el IRRH es medio; entonces el IRC es bajo."
R9 "Siempre que, el ICD es alto; entonces el IRC es bajo."
R10 "Siempre que, el IRL es bajo; entonces el IRC es bajo."
R11 "Siempre que, el IRP es bajo y el ICD es alto; entonces el IRC es bajo."
R12 "Siempre que, el IRP es bajo y el IRL es bajo; entonces el IRC es bajo."
R13 "Siempre que, el IREF es medio y el ICD es alto; entonces el IRC es bajo."
R14 "Siempre que, el IREF es medio y el IRL es bajo; entonces el IRC es bajo."
R15 "Siempre que, el IRE es alto y el ICD es alto; entonces el IRC es bajo.”

Anexo #5 Resumen del indicador IRE

Identificador | Restimenes del indicador IRE
R1 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio; entonces el IRE es bajo."
R2 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio; entonces el IRE es bajo."
R3 "Méas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto; entonces el IRE es bajo."
R4 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo; entonces el IRE es bajo."
R5 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo; entonces el IRE es bajo."
R6 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el ICD es alto; entonces el IRE es
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bajo."

R7 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRL es bajo; entonces el IRE es
bajo."

RS "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRC es bajo; entonces el IRE es
bajo."

RO "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el ICD es alto; entonces el IRE
es bajo."

R10 "Méas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRL es bajo; entonces el IRE
es bajo."

R11 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRC es bajo; entonces el IRE
es bajo."

R12 "Mas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y el IRL es bajo; entonces el IRE es
bajo."

R13 "Més de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y el IRC es bajo; entonces el IRE es
bajo."

R14 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo y el IRC es bajo; entonces el IRE es
bajo.”

R15 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el ICD es alto y el IRL es bajo;
entonces el IRE es bajo."”

Anexo #6 Resumen del indicador IREF

Identificador | Resumenes del indicador IREF
R1 "Cerca de la mitad, cuando el ICD es alto; entonces el IREF es bajo.”
R2 "Cerca de la mitad, cuando el IRL es bajo; entonces el IREF es bajo."
R3 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo; entonces el IREF es bajo."
R4 "Cerca de la mitad, cuando el ICD es alto y el IRL es bajo; entonces el IREF es bajo."
R5 "Cerca de la mitad, cuando el ICD es alto y el IRC es bajo; entonces el IREF es bajo."
R6 "Cerca de la mitad, cuando el IRL es bajo y el IRC es bajo; entonces el IREF es bajo."
R7 "Cerca de la mitad, cuando el ICD es alto y el IRL es bajo y el IRC es bajo; entonces el IREF
es bajo."

Anexo #7 Resumen del indicador IRL

Identificador | Resumenes del indicador IRL
R1 "Siempre que, el IRP es bajo; entonces el IRL es bajo."
R2 "Siempre que, el IREF es medio; entonces el IRL es bajo."
R3 "Siempre que, el IRE es alto; entonces el IRL es bajo."
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R4 "Siempre que, el IREF es bajo; entonces el IRL es bajo."

R5 "Siempre que, el IRE es bajo; entonces el IRL es bajo."

R6 "Siempre que, la Clase es Regular; entonces el IRL es bajo."

R7 "Siempre que, el IRP es medio; entonces el IRL es bajo."

R8 "Siempre que, el IRRH es medio; entonces el IRL es bajo."

R9 "Siempre que, el ICD es alto; entonces el IRL es bajo."

R10 "Siempre que, el IRC es bajo; entonces el IRL es bajo."

R11 "Siempre que, el IRP es bajo y el ICD es alto; entonces el IRL es bajo."
R12 "Siempre que, el IRP es bajo y el IRC es bajo; entonces el IRL es bajo."
R13 "Siempre que, el IREF es medio y el ICD es alto; entonces el IRL es bajo."
R14 "Siempre que, el IREF es medio y el IRC es bajo; entonces el IRL es bajo."
R15 "Siempre que, el IRE es alto y el ICD es alto; entonces el IRL es bajo."

Anexo #8 Resumen del indicador IRP

Identificador | Resumenes del indicador IRP

R1 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo; entonces el IRP es medio."

R2 "Més de la mitad de las veces, cuando la Clase es Regular; entonces el IRP es medio."

R3 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio; entonces el IRP es medio."

R4 "Més de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto; entonces el IRP es medio."

R5 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo; entonces el IRP es medio."

R6 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo; entonces el IRP es medio."

R7 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el ICD es alto; entonces el IRP es
medio."

RS "Més de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el IRL es bajo; entonces el IRP es
medio."

R9 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el IRC es bajo; entonces el IRP es
medio."

R10 "Mas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y la Clase es Regular; entonces el IRP
es medio."

R11 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo y la Clase es Regular; entonces el IRP
es medio."

R12 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo y la Clase es Regular; entonces el IRP
es medio."

R13 "Més dg la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el ICD es alto; entonces el IRP
es medio."

R14 "Méas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRL es bajo; entonces el IRP
es medio."

R15 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRRH es medio y el IRC es bajo; entonces el IRP

es medio."
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Anexo #9 Resumen del indicador IRRH

Identificador | Resimenes del indicador IRRH

R1 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo; entonces el IRRH es medio."

R2 "Méas de la mitad de las veces, cuando la Clase es Regular; entonces el IRRH es medio."

R3 "Méas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio; entonces el IRRH es medio."

R4 "Méas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto; entonces el IRRH es medio."

R5 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo; entonces el IRRH es medio."

R6 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo; entonces el IRRH es medio."

R7 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el ICD es alto; entonces el IRRH es
medio."

RS "Més de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el IRL es bajo; entonces el IRRH es
medio."

RO "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRE es bajo y el IRC es bajo; entonces el IRRH es
medio."

R10 "Mas de la mitad de las veces, cuando el ICD es alto y la Clase es Regular; entonces el IRRH
es medio."

R11 "Més de la mitad de las veces, cuando el IRL es bajo y la Clase es Regular; entonces el IRRH
es medio."
"Mé&s de la mitad de las veces, cuando el IRC es bajo y la Clase es Regular; entonces el

R12 .
IRRH es medio."

R13 "Mas d(_a la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el ICD es alto; entonces el IRRH
es medio."

R14 "Mas de la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRL es bajo; entonces el IRRH
es medio."

R15 "Més c(ije la mitad de las veces, cuando el IRP es medio y el IRC es bajo; entonces el IRRH
es medio."

Anexo #10 Tabla de indicadores parala ICD

Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 0,851851852 0,306666667 0,306666667 0,693333333 1
R2 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 1
R3 1 0,4 0,4 0,6 1
R4 0,893333333 0,446666667 0,446666667 0,553333333 1
R5 0,897435897 0,466666667 0,466666667 0,533333333 1
R6 1 0,52 0,52 0,48 1
R7 1 0,62 0,62 0,38 1
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R8 1 0,62 0,62 0,38 1
R9 0,946308725 0,94 0,94 0,06 1
R10 0,946666667 0,946666667 0,946666667 0,053333333 1
R11 0,851851852 0,306666667 0,306666667 0,693333333 0,5
R12 0,851851852 0,306666667 0,306666667 0,693333333 0,5
R13 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 0,5
R14 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 0,5
R15 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,5
R16 1 0,4 0,4 0,6 0,5
R17 0,891891892 0,44 0,44 0,56 0,5
R18 0,893333333 0,446666667 0,446666667 0,553333333 0,5
R19 1 0,326666667 0,326666667 0,673333333 0,5
R20 1 0,333333333 0,333333333 0,666666667 0,5
R21 0,897435897 0,466666667 0,466666667 0,533333333 0,5
R22 0,897435897 0,466666667 0,466666667 0,533333333 0,5
R23 1 0,353333333 0,353333333 0,646666667 0,5
R24 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,5
R25 1 0,52 0,52 0,48 0,5
R26 1 0,52 0,52 0,48 0,5
R27 1 0,433333333 0,433333333 0,566666667 0,5
R28 1 0,62 0,62 0,38 0,5
R29 1 0,62 0,62 0,38 0,5
R30 1 0,62 0,62 0,38 0,5
R31 1 0,62 0,62 0,38 0,5
R32 0,946308725 0,94 0,94 0,06 0,5
R33 0,851851852 0,306666667 0,306666667 0,693333333 0,25
R34 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 0,25
R35 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
R36 0,891891892 0,44 0,44 0,56 0,25
R37 1 0,326666667 0,326666667 0,673333333 0,25
R38 1 0,326666667 0,326666667 0,673333333 0,25
R39 1 0,333333333 0,333333333 0,666666667 0,25
R40 1 0,333333333 0,333333333 0,666666667 0,25
R41 0,897435897 0,466666667 0,466666667 0,533333333 0,25
R42 1 0,353333333 0,353333333 0,646666667 0,25
R43 1 0,353333333 0,353333333 0,646666667 0,25
R44 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
R45 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,25
R46 1 0,52 0,52 0,48 0,25
R47 1 0,433333333 0,433333333 0,566666667 0,25
R48 1 0,433333333 0,433333333 0,566666667 0,25
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R49 1 0,62 0,62 0,38 0,25
R50 1 0,62 0,62 0,38 0,25
R51 1 0,326666667 0,326666667 0,673333333 0,125
R52 1 0,333333333 0,333333333 0,666666667 0,125
R53 1 0,353333333 0,353333333 0,646666667 0,125
R54 1 0,393333333 0,393333333 0,606666667 0,125
R55 1 0,433333333 0,433333333 0,566666667 0,125
Anexo #11 Tabla de indicadores parala ICR

Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad

R1 1 0,36 0,36 0,64 1

R2 1 0,373333333 | 0,373333333 0,626666667 1

R3 1 0,4 0,4 0,6 1

R4 1 0,5 0,5 0,5 1

R5 1 0,52 0,52 0,48 1

R6 1 0,52 0,52 0,48 1

R7 1 0,62 0,62 0,38 1

R8 1 0,62 0,62 0,38 1

R9 1 0,946666667 | 0,946666667 0,053333333 1

R10 1 0,993333333 | 0,993333333 0,006666667 1

R11 1 0,306666667 | 0,306666667 0,693333333 0,5

R12 1 0,36 0,36 0,64 0,5

R13 1 0,373333333 | 0,373333333 0,626666667 0,5

R14 1 0,373333333 | 0,373333333 0,626666667 0,5

R15 1 0,4 0,4 0,6 0,5

Anexo #12 Tabla de indicadores para la IRE

Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad

R1 0,52688172 0,326666667 0,326666667 0,52688172 1

R2 0,537634409 0,333333333 0,333333333 0,53763441 1

R3 0,492957746 0,466666667 0,466666667 | 0,50704225 1

R4 0,523489933 0,52 0,52 0,48 1

R5 0,52 0,52 0,52 0,48 1

R6 0,52688172 0,326666667 0,326666667 0,52688172 0,5
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R7 0,52688172 0,326666667 0,326666667 | 0,52688172 0,5
R8 0,52688172 0,326666667 0,326666667 0,52688172 0,5
R9 0,537634409 0,333333333 0,333333333 0,53763441 0,5
R10 0,537634409 0,333333333 0,333333333 0,53763441 0,5
R11 0,537634409 0,333333333 0,333333333 | 0,53763441 0,5
R12 0,496453901 0,466666667 0,466666667 0,5035461 0,5
R13 0,492957746 0,466666667 0,466666667 | 0,50704225 0,5
R14 0,523489933 0,52 0,52 0,48 0,5
R15 0,52688172 0,326666667 0,326666667 0,52688172 0,25
Anexo #13 Tabla de indicadores para la IREF
Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 0,471830986 0,446666667 0,446666667 0,528169014 1
R2 0,496644295 0,493333333 0,493333333 0,503355705 1
R3 0,5 0,5 0,5 0,5 1
R4 0,468085106 0,44 0,44 | 0,531914894 0,5
R5 0,471830986 0,446666667 0,446666667 0,528169014 0,5
R6 0,496644295 0,493333333 0,493333333 0,503355705 0,5
R7 0,468085106 0,44 0,44 0,531914894 0,25
Anexo #14 Tabla de indicadores para la IRL
Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 1 0,36 0,36 0,64 1
R2 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 1
R3 0,983333333 0,393333333 0,393333333 0,606666667 1
R4 0,986666667 0,493333333 0,493333333 0,506666667 1
R5 1 0,52 0,52 0,48 1
R6 1 0,52 0,52 0,48 1
R7 1 0,62 0,62 0,38 1
R8 1 0,62 0,62 0,38 1
R9 0,992957746 0,94 0,94 0,06 1
R10 0,993333333 0,993333333 0,993333333 0,006666667 1
R11 1 0,306666667 0,306666667 0,693333333 0,5
R12 1 0,36 0,36 0,64 0,5
R13 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 0,5
R14 1 0,373333333 0,373333333 0,626666667 0,5
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\ R15 | 0983333333 | 0,393333333 | 0,393333333 | 0,606666667 | 05 |
Anexo #15 Tabla de indicadores para la IRP
Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 0,628205128 | 0,326666667 | 0,326666667 | 0,628205128 1
R2 0,679487179 | 0,353333333 | 0,353333333 | 0,646666667 1
R3 0,698924731 | 0,433333333 | 0,433333333 | 0,566666667 1
R4 0,654929577 0,62 0,62 0,38 1
R5 0,624161074 0,62 0,62 0,38 1
R6 0,62 0,62 0,62 0,38 1
R7 0,7 | 0,326666667 | 0,326666667 | 0,673333333 05
R8 0,628205128 | 0,326666667 | 0,326666667 | 0,628205128 0,5
R9 0,628205128 | 0,326666667 | 0,326666667 | 0,628205128 0,5
R10 0,679487179 | 0,353333333 | 0,353333333 | 0,646666667 0,5
R11 0,679487179 | 0,353333333 | 0,353333333 | 0,646666667 05
R12 0,679487179 | 0,353333333 | 0,353333333 | 0,646666667 05
R13 0,698924731 | 0,433333333 | 0,433333333 | 0,566666667 0,5
R14 0,698924731 | 0,433333333 | 0,433333333 | 0,566666667 0,5
R15 0,698924731 | 0,433333333 | 0,433333333 | 0,566666667 0,5

Anexo #16 Tabla de indicadores para la IRRH

Identificador Validez Generalidad Utilidad Novedad Simplicidad
R1 0,641025641 0,333333333 | 0,33333333 0,641025641 1
R2 0,756410256 0,393333333 | 0,39333333 0,606666667 1
R3 0,698924731 0,433333333 | 0,43333333 0,566666667 1
R4 0,654929577 0,62 0,62 0,38 1
R5 0,624161074 0,62 0,62 0,38 1
R6 0,62 0,62 0,62 0,38 1
R7 0,714285714 0,333333333 | 0,33333333 0,666666667 0,5
R8 0,641025641 0,333333333 | 0,33333333 0,641025641 0,5
R9 0,641025641 0,333333333 | 0,33333333 0,641025641 0,5

R10 0,756410256 0,393333333 | 0,39333333 0,606666667 0,5
R11 0,756410256 0,393333333 | 0,39333333 0,606666667 0,5
R12 0,756410256 0,393333333 | 0,39333333 0,606666667 0,5
R13 0,698924731 0,433333333 | 0,43333333 0,566666667 0,5
R14 0,698924731 0,433333333 | 0,43333333 0,566666667 0,5
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| R15 | 0,698924731 | 0,433333333 | 0,43333333 | 0,566666667 | 0,5

Anexo #11 Imagen de pruebas unitarias de limpiar por la media

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos

Function: limpiarMedia Runs: 1

Resultado de pasar por pardmetro los datos nominales

Function: limpiarMedia Runs: 1

Anexo #12 Imagen de pruebas unitarias de limpiar por la mediana

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos
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Function: limpiarMediana Runs: 1

time

calls

code

line

Resultado de pasar por pardmetro los datos nominales

Function: limpiarMediana Runs: 1

time

1ls

cal

code

lin
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Anexo #13 Imagen de pruebas unitarias de limpiar por la correlacion

Resultado de pasar por pardmetro los datos nominales

Function: limpiarCorrelacion Runs: 1

I line | code I calls | time

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos

Function: limpiarCorrelacion Runs: 1

Anexo #14 Imagen de pruebas unitarias de limpiar omitiendo los valores nulos

Resultado de pasar por pardmetro los datos nominales
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Function: limpiarNulos Runs: 1

| line | code | calls | time

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos

Function: limpiarNulos Runs: 1
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Resultado de pasar por parametro los datos numéricos pero siendo los datos nulos significativos

Function: limpiarNulos Runs: 1

| line I code | calls I time

Anexo #15 Imagen de pruebas unitarias de discretizar por los limites

Resultado de pasar por pardmetro los datos numeéricos y limpios

Function: discretizarLimites Runs: 1

| line [ code I calls [ time

Resultado de pasar por pardmetro los datos nominales
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Function: discretizarLimites Runs: 1

| line il code i| calls | time

Anexo #16 Imagen de pruebas unitarias de discretizar mediante conjuntos difusos

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos y limpios

Function: discretizarConjuntosDitusos Kums: I

Resultado de pasar por parametro los datos nominales
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Function: discretizarConjuntosDifusos Runs: 1

| line | code |

Anexo #17 Imagen de pruebas unitarias de discretizar mediante rangos equivalentes

Resultado de pasar por parametro los datos numéricos y limpios

Function: discretizarRangosEquiv Runs: 1

[ line | code

Resultado de pasar por parametro los datos nominales
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Function: discretizarRangosEquiv Runs: 1

I line I code I calls | time J

Anexo #18 Imagen de pruebas unitarias de resumen linguistico

Function: resumenLinguistico Runs: 1

| line ‘I code | calls ”‘I time
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