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Resumen
El presente trabajo es el resultado de la aplicacion de métodos multivariados para la toma

de decisiones. Tiene como finalidad realizar un analisis exploratorio de un conjunto de datos,
que generan informacion provechosa para el proceso de incorporacion de estudiantes a
proyectos de software de la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI).

Se tomo6 una muestra de 122 estudiantes de la Facultad 3, con sus resultados docentes
hasta el tercer afio académico y los valores procedentes de instrumentos de diagndéstico del
Centro de Innovacién y Calidad de la Educacion (CICE).

Para el analisis se utilizaron los métodos estadisticos: analisis de componentes principales y
analisis de cluster. Estos permitieron reducir la dimensién de los datos y clasificar a los
estudiantes en grupos similares de acuerdo a sus resultados académicos.

“‘R” fue la herramienta empleada para la implementacion de un paquete de funciones que
integré los métodos antes mencionados.

Se analizaron 67 variables, que fueron reducidas a 8 componentes principales, logrando
explicar gran parte de la informacién subyacente en los datos. También se clasificé a los
estudiantes en tres grupos: Aptos, No aptos y Aptos con limitaciones, lo cual permitira a los
expertos trazar estrategias que incidan directamente en el proceso de formacion profesional.

Palabras claves: andlisis multivariado, andlisis de componentes principales, andlisis de

cluster.
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Introduccion

El desarrollo creciente de las nuevas Tecnologias de la Informética y las Comunicaciones
(TIC) impone un ritmo acelerado a la forma en que el hombre adquiere y gestiona el
conocimiento. Las universidades juegan un importante rol social, pues en ellas se genera 'y
transmite gran parte de este conocimiento a través de modelos de ensefianza y aprendizaje
sujetos a constante perfeccionamiento.

La formacién profesional se considera el principal y mas complejo proceso en una
universidad. Esto se debe a la gran variabilidad en las caracteristicas de los estudiantes que
son el objeto a transformar, y a la variedad de condiciones que confluyen en el proceso para
desarrollar esta transformacion (Massy, Wilger 1995). Dicho proceso de formacién, regula la
forma en que se desarrollan en los alumnos las capacidades profesionales. Estas abarcan el
conjunto de conocimientos, destrezas y aptitudes cuya finalidad es la realizaciéon de
actividades vinculadas a una profesion.

En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) el proceso de formacion profesional
tiene caracteristicas que lo diferencian del resto de los Centros de Educacion Superior
(CES) del pais. Se compone de dos ciclos: el primero denominado ciclo basico que
comprende los cinco primeros semestres de la carrera y un segundo denominado ciclo
profesional que comprende los restantes semestres y la vinculacion del estudiante a los
proyectos de desarrollo de software.

La incorporacion masiva de personal a la produccién provoca, en ocasiones, disminuciéon de
la calidad del éxito de los proyectos que se ejecutan en la universidad. La incorrecta gestion
de los recursos humanos en los equipos de desarrollo trae como consecuencia: el aumento
de los problemas de comunicacion entre sus miembros; la pérdida de tiempo en
capacitaciones; la incorrecta distribucion de las tareas; estimaciones de cronogramas de
trabajo no reales; el gasto excesivo de recursos; y el aumento de los costos de produccion.
Estos efectos nocivos conllevan al fracaso o atraso de los proyectos, lo cual compromete el
prestigio de la institucion como entidad desarrolladora de software.

Se tiene referencia de los siguientes trabajos: (Medrano, Martinez, Fernandez, Diaz 2010),
(Martinez, Medrano, Fernandez, Tejeda 2012), que abordan el tema de la seleccion de
personal, vinculado a la produccion en la UCI. Los autores realizan la clasificacion de
estudiantes, basada en tres grupos obtenidos al aplicar métodos de cluster jerarquicos a los
datos procedentes de las notas finales del segundo afio.

En estos articulos se brinda un procedimiento que favorece el proceso de toma de
decisiones para la incorporacién de estudiantes a los proyectos. No se emplea informacién
relacionada con aspectos como la personalidad o habilidades técnicas de los alumnos, ni se

establece una validacion de los resultados atendiendo a estos aspectos.



Actualmente el Sistema de Gestion académica (Akademos) proporciona los datos
relacionados con la trayectoria docente de los estudiantes de la UCI. Antes de comenzar el
ciclo profesional, se cuenta con un total de 37 asignaturas distribuidas de la siguiente
manera: primer afio (13 materias), segundo afio (11 materias) y tercer afio (13 materias).
Ademas, existen instrumentos de diagnoéstico utilizados para evaluar la calidad de los
procesos formativos.
El Centro de Innovacién y Calidad de la Educacion (CICE) brinda los resultados de los
diagndsticos clasificados de la siguiente manera:
o Estilos decisionales (4 indicadores): Permite identificar los estilos predominantes en
los estudiantes en la toma de decisiones.
¢ Autopercepcion de Belbin (9 indicadores): Permite conocer el rol o los roles que mejor
pueden desempenfiar los estudiantes en un equipo de trabajo e identificar las aptitudes
para el liderazgo.
o Matriz de fortalezas y debilidades (17 indicadores): Permite conocer cuales son las
principales fortalezas y debilidades presentes en los estudiantes.
En total se analizan 30 aspectos relacionados con las habilidades y capacidades.
Por un lado, se tienen los resultados docentes que caracterizan profesionalmente a los
estudiantes, en un momento dado de la carrera. Mientras que por otro, se encuentran los
datos del conjunto de habilidades cognitivas desarrolladas como resultado del aprendizaje
durante el primer ciclo. Ambos proceden de fuentes distintas, y son agrupados y
almacenados con procedimientos diferentes.
Las notas de los estudiantes y los resultados obtenidos de los instrumentos del CICE,
conforman un conjunto de datos amplio (67 variables por cada estudiante). El andlisis de
estas observaciones puede generar informacion relevante para el proceso de toma de
decisiones, en la seleccion de personal para determinado proyecto o rol. Sin embargo, la
realizacion de una interpretacion a priori de estos datos, resulta practicamente imposible.
A partir de la situaciéon problematica planteada surge el siguiente problema a resolver:
¢,Como interpretar los datos que caracterizan a los estudiantes, que favorezca la toma de
decisiones en el proceso de incorporacion de los mismos a proyectos de desarrollo de
software de la universidad?
Se propone como objeto de estudio: Estadistica Multivariada, y como objetivo general:
Crear una herramienta de apoyo a la toma de decisiones, en el proceso de incorporacion de
estudiantes a proyectos de desarrollo de software de la universidad.
En este contexto se define como campo de accién: El andlisis de datos en procesos de
toma de decisiones.
Teniendo como idea a defender que si se cuenta con una herramienta que facilite la

interpretacion de los datos que caracterizan a los estudiantes, se podran obtener elementos



para la toma de decisiones, en la incorporacion a proyectos de desarrollo de software de la
universidad.
Las tareas a desarrollar durante la investigacién son:
1. Elaboracién del marco teérico de la investigacion.
2. Estudio de aspectos relacionados con la gestion de recursos humanos basada en
competencias, en proyectos de software.
3. Estudio del andlisis multivariado y su aplicacion al proceso de toma de decisiones,
respecto a la incorporacion de personal a proyectos de software.
4. Estudio del analisis de componentes principales y el analisis de cluster.
Estudio de herramientas utilizadas para el analisis estadistico de datos.
Recopilacién de los datos a utilizar en el analisis.

Implementacion de funciones que permitan aplicar métodos de analisis multivariado.

© N o 0

Andlisis e interpretacién de los resultados de las técnicas de analisis exploratorio de
datos aplicadas.
Entre los métodos investigativos utilizados se destacan los que se mencionan a
continuacion:
e Método Andlisis histérico légico: Para el estudio de la evolucién histérica de
algunos métodos, algoritmos y herramientas que se emplean en el analisis exploratorio
de datos. También para la revision de los trabajos anteriores que abordan el tema de la
investigacion y la extraccion de aspectos necesarios que puedan ser utilizados como
punto de referencia y comparacion de los resultados.
e Método Inductivo-Deductivo: Permite a través de un razonamiento llegar a un grupo
de conocimientos particulares y generales.
e Método Analitico - Sintético: Para descomponer todos los aspectos teéricos que se
analizan en la investigacion y luego sintetizarlos en la propuesta de solucién.
La investigacion reflejada en el presente documento se encuentra estructurada en 3
capitulos. Estos se exponen a continuacion:
Capitulo 1: Fundamentacion tedrica
Se analiza la importancia de los recursos humanos en proyectos de software; el aporte del
analisis multivariado al proceso de seleccién de personal; los métodos: analisis de
componentes principales y analisis de cluster; y las herramientas utilizadas para el analisis
de datos.
Capitulo 2: Paquete de funciones para el andlisis estadistico de datos.
Se desarrollan las funciones que integran el paquete para el analisis estadistico de datos,
implementado en R.
Capitulo 3: Caso de Prueba.

Se realiza la prueba y validacion del paquete de funciones a través de un caso de estudio.



Posibles resultados:

Al concluir la investigacién se espera contar con un paquete de funciones para el analisis
estadistico de datos que pueda ser utilizado como soporte a la toma de decisiones en el
proceso de formacion profesional de la UCI.



Capitulo 1: Fundamentacidn teérica

En este capitulo se exponen los elementos relacionados con la importancia de los recursos
humanos en proyectos de desarrollo de software y la aplicacion de técnicas de andlisis
multivariado a los procesos de toma de decisiones. También se describen los métodos
estadisticos: andlisis de componentes principales y andlisis de cluster, asi como las

herramientas mas utilizadas para el andlisis de datos.

1.1. El factor humano en proyectos de software

La gestion eficaz de un proyecto de software se centra en las llamadas cuatro P: personal,
producto, proceso y proyecto, donde el orden no resulta arbitrario (Pressman 2004). En este
sentido, son varias las investigaciones donde se reconoce que los recursos humanos juegan
un papel critico en el éxito o fracaso de un proyecto de software. Sin embargo, el personal
continda siendo el factor menos formalizado en los modelos de procesos y las metodologias
de desarrollo de software, las cuales se centran mas en aspectos técnicos que en los
aspectos humanos (Wastell 1999).

La industria de software cubana también experimenta proyectos fuera de cronograma,
presupuesto y calidad. Encuestas realizadas en diversos ambitos laborales demuestran que
la asignacion de personal no adecuado, los problemas de liderazgo y los problemas entre
los miembros del equipo de proyecto se detectan como tres de las dificultades comunes
asociadas con factores humanos que afectan el resultado de los proyectos de software
(André 2009).

La gestion de recursos humanos (GRH) en los proyectos de software

La GRH de un proyecto desarrollo de software incluye los procesos que organizan y dirigen
el equipo. Es un area de conocimiento clave dentro de la gestién de proyectos y considera la
gestion por competencias como elemento esencial para alcanzar resultados exitosos en el
proyecto.

En cualquier organizacién la GRH por competencias constituye una herramienta de apoyo
para los procesos de seleccion, contratacion, capacitacion, evaluacién y compensacion del
personal. Segun estudios realizados (André 2009), resulta necesaria la incorporacion del
analisis de competencias individuales en los procesos de seleccion del personal en aras de
fortalecer la interaccion humana entre todos los miembros del equipo, asi como el dominio y
conocimiento por parte de los lideres de sus fortalezas y debilidades.

Los proyectos de desarrollo de software grandes se logran debido al esfuerzo de grupos.
Las caracteristicas de estos Ultimos juegan un papel muy importante. Entre grupos con
diferentes conocimientos y diferentes niveles de experiencia, hay una diferencia del orden

de 5 a 1 en la productividad. Entre grupos con similares conocimientos y niveles de



experiencia, hay una diferencia en la productividad de 2,5 a 1 (Molina 2000). Esto evidencia
la necesidad de lograr equipos de proyectos con capacidades profesionales desarrolladas al
mismo nivel.
De Marco y Lister exponen algunas razones por las que es necesario mantener unido a los
equipos y evitar cambios repentinos en su estructura:

e Mayor productividad.

o Costes iniciales menores.

e Menor riesgo de problemas con el personal.

e Menos cambios de personal.
El proceso de seleccion de personal para integrar proyectos de software en la UCI, cuenta
con una particularidad que lo diferencia del resto de las empresas desarrolladoras: los
estudiantes constituyen el capital humano. Partiendo de esta realidad, se hace necesario el
analisis de las competencias profesionales que se han desarrollado durante el primer ciclo
de formacién. La identificacibn adecuada del rol que con mayor eficiencia podrian
desempefiar en un proyecto, puede contribuir a lograr mayor productividad y calidad en los
resultados de trabajo. Sin embargo, el desarrollo de las competencias de los estudiantes
antes de arribar a los proyectos puede ser parcial. Por tanto, se deben considerar
estrategias que permitan formar completamente sus capacidades técnicas o ayudar en la
adquisicion de nuevas.
Dados los objetivos de esta investigacion, resulta esencial tener en cuenta todo lo planteado
en el epigrafe respecto a la gestién de recursos humanos en los proyecto de software, por
los autores André, Molina, De Marco y Lister. Teniendo en cuenta la importancia del andlisis
de competencias en el proceso de seleccién de personal, se considera necesaria la
inclusion del andlisis de los resultados académicos y las encuestas “Matriz de fortalezas y
debilidades”, “Estilos de decisionales” y “Autopercepcion de Belbin”, para la conformacién de

los equipos de proyectos en la universidad.

1.2. Aplicacioén del analisis multivariado como soporte a la toma de decisiones
en el proceso de formacion

El andlisis multivariado agrupa un conjunto de métodos estadisticos que analizan
simultdneamente medidas multiples de cada individuo u objeto sometido a investigacion.
Segun Hair y Anderson todas las variables deben ser aleatorias y estar interrelacionadas de
tal forma que sus diferentes efectos no puedan ser interpretados separadamente con algun
sentido.

Estos autores proponen un esquema para la seleccién de la técnica multivariada apropiada
(Fig. 1). En general existen dos tipos de técnica: las de dependencia o prediccion y las de

interdependencia o de identificacién de estructuras.
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Fig. 1. Clasificacién de técnicas de andlisis multivariado.

El autor (Heredia 2011) aplica técnicas de estadistica multivariada y de mineria de datos a
los procesos de formacién de la Facultad de Ingenieria Industrial del Instituto Superior
politécnico José Antonio Echeverria (CUJAE). Concibe un modelo orientado a aprovechar
las reservas de productividad relacionadas con la mejora en las decisiones. La informacion
empleada en el modelo se deriva de los datos que se analizan de los estudiantes.

A continuacién se exponen algunos trabajos que aplican el analisis multivariado para la
solucion de problemas en el proceso de formacion de la UCI:

En (Quintana 2011) se propone un modelo para el andlisis de los datos educacionales de
estudiantes de la Facultad 1, mediante técnicas mineria de datos y estadistica inferencial. El
aporte de este estudio para la presente investigaciobn es que combina datos de diversas
fuentes y trabaja con indicadores relativos a los conocimientos, habitos y valores.

En (Medrano et al. 2010) se propone un procedimiento donde se aplican técnicas de analisis
multivariado. Los métodos aplicados son: andlisis de componentes principales y analisis de
cluster. Se emplean para generar informacion que es utilizada como soporte a la toma de
decisiones, respecto a la seleccion de estudiantes para proyectos de software de la Facultad
3. En este analisis no se tuvieron en cuenta las notas del ciclo basico completo, ni la
caracterizacion de habilidades de los estudiantes que recoge el CICE.

La documentacion consultada acerca de la aplicacion de técnicas de analisis multivariado se

caracterizd por: establecer relaciones, leyes; investigar estructuras latentes y ensayar



maneras de organizar los datos; evaluar asociaciones entre las caracteristicas; comparar los
individuos y evaluar el grado de semejanza entre ellos.

Especificamente en el caso de (Quintana 2011) y (Medrano et al. 2010) hay un
acercamiento a la utilizacion de estas técnicas para la clasificacion de individuos, ya sea con
fines docentes o productivos. Por tanto, se utilizaran los criterios de la estadistica
multivariada, unidos con los resultados obtenidos en los estudios antes mencionados.

Se debe tener en cuenta que el campo de accion y el objetivo de la presente investigacion
comparten similitudes con los propuestos por Medrano en su articulo. En ambas
investigaciones se realiza un andlisis exploratorio de datos que permite clasificar e identificar
caracteristicas en los alumnos que pasan a la produccion. El tipo de datos (escala ordinal),
el tipo variables (discretas), asi como las relaciones de interdependencia que se establecen
entre ellas, también son semejantes.

Se propone mejorar la calidad de la informacién generada en el articulo de Medrano, ya que
este solo utiliza los resultados académicos hasta segundo afio de la carrera, y no recoge
datos relacionados con las capacidades o habilidades con que cuentan los estudiantes.

En préximos capitulos se realizard un andlisis que integrara datos procedentes de las notas
de los estudiantes hasta tercer afio (ciclo basico) y los resultados obtenidos en encuestas
del CICE (“Matriz de fortalezas y debilidades”, “Test de Autopercepcion de Belbin”, “Estilos
decisionales”). La interpretacion de estos datos permitira la caracterizacion de los
estudiantes, de forma que esta informacién pueda ser utilizada en procesos de toma de

decision.

1.3. Tipos de datos y variables para analisis multivariado

Los datos constituyen informaciéon cruda y no son conocimiento por si mismos. Son
conjuntos de digitos o letras empleadas para representar un hecho o caracterizar un
elemento (Bouthiller, Shearer 2002). Cuando los datos se agrupan, se clasifican y se
resumen para obtener una tendencia o comportamiento de un fenémeno, es decir, cuando
se les agrega valor, se convierten en informacién (Ponjuan 2006).

Los datos pueden ser cualitativos (no métricos) o cuantitativos (métricos), y a cada uno de
ellos le corresponden dos tipos de escalas. Los datos cualitativos pueden estar en una
escala nominal o en escala ordinal, y los datos cuantitativos pueden expresarse en escala
de intervalo o en escala proporcional (“de razon”).

Escala Nominal: Los valores en esta escala no pueden ordenarse. Ejemplo: (natacion,
baloncesto, gimnasia), (femenino, masculino).

Escala Ordinal: Los valores en esta escala pueden ordenarse, pero no hay intervalo de
magnitud definida e igual entre cualquier par de niveles consecutivos de la variable.

Ejemplo: (poco, suficiente, bastante, mucho), (amor, agrado, indiferencia, desagrado, odio).



Los datos en escala nominal u ordinal s6lo pueden representarse mediante variables
discretas porque el conjunto soporte (conjunto de todos los posibles valores que toma una
variable) resulta finito o numerable.
Escala de Intervalo: Tiene orden e iguales diferencias entre dos puntos consecutivos en
cualquier lugar de la escala, pero el punto cero es arbitrario. Ejemplo: (-10° C, 0° C, 10° C,
20° C, 30° C), (2006, 2007, 2008).
Escala proporcional: Tiene orden, posee intervalos iguales entre niveles consecutivos de
la variable, y tiene un cero absoluto. Ejemplo: (ratio) (0 cm., 10 cm., 20 cm.), (0°K, 1°K).
Las escalas de intervalos y las proporcionales corresponden a datos de tipo cuantitativo y
por tanto admiten célculos aritméticos.
Las variables cuantitativas pueden ser discretas o continuas; generalmente los valores de
las primeras se obtienen como resultado de un conteo (cantidad de alumnos, cantidad de
células), mientras que los valores de las segundas se obtienen mediante una medicion.
En ocasiones para facilitar el analisis estadistico de conjuntos de datos se recurre a la
transformaciéon de los mismos aplicando métodos de discretizacion y numerizacion. El
primero se utiliza cuando se necesita convertir un dato numérico en ordinal. Puede
realizarse cuando:

e El error en la precisién de la mediciéon realizada sobre un conjunto de datos es

grande.

o Existen ciertos umbrales significativos.

¢ Se desea hacer comparables datos con medidas diferentes.

e Se desea hacer un analisis conjunto con un grupo de variables cualitativas mediante
una técnica que solo admita variables discretas.
El segundo se utiliza cuando se desea aplicar procedimientos estadisticos que no admiten
valores cualitativos. En este caso se forman variables a partir de datos que establecen
clases. Se aplica a datos nominales y datos ordinales:
Datos nominales: Creacion de variables numeéricas dicotémicas.
Datos ordinales: Si una variable ordinal se encuentra en estado Likert ! se le otorga una
numeracién "1 a 1". Esta conversion es muy utilizada cuando se trabaja con encuestas.
En este epigrafe se definen el tipo de datos y variables a utilizar en el analisis. En el caso de
las notas de los estudiantes, la escala ordinal es la establecida para el sistema de
calificaciones académicas utilizado en la Educacién Superior cubana. En el caso de las
encuestas las respuestas se encuentran clasificadas en escala ordinal, segun el tipo de

variables que puede ser discreta o continua.

! También denominado método de evaluaciones sumarias. Sus valores cumplen las condiciones de una variable
proporcional (valores espaciados y un cero absoluto).



Teniendo en cuenta que las variables definidas son discretas y estdn en escala ordinal, se
decide transformarlas a numéricas. Para eliminar las diferencias de escala entre ellas, se

aplicaran transformaciones de estandarizacion.

1.4. Anélisis de componentes principales
El analisis de componentes principales es una técnica estadistica de sintesis de la
informacion, o reduccion de la dimension de los datos a través de la condensacion del
namero de variables. Es decir, ante una muestra de datos con muchas variables, el objetivo
sera reducirlas a un menor numero perdiendo la menor cantidad de informacion posible
(Rodriguez 2009) .
Este método solo se puede realizar si existen variables correlacionadas. Es util para
combinar la informacién brindada por un gran nimero de mediciones en unos pocos
indicadores (componentes principales) que los resuman. Los indicadores formados son
independientes entre si y podran ser determinadas a través de las siguientes condiciones:

o Los que tengan valores propios mayores que 1, porque son capaces de explicar al

menos una variable.
e El conjunto que represente al menos un 60% de la varianza total, si es una aplicacion
de Ciencias Sociales, o hasta el 90%, si es una aplicacion de Ciencias Naturales.

Para la aplicacion del analisis de componentes principales se considera que el tamafio de la
muestra no debe ser inferior a 50 observaciones, y preferiblemente deberia ser 100 6 mas
grande.
La muestra de datos recolectada en esta investigacion es de 122 observaciones
(estudiantes de quinto afio de la Facultad 3, centro CEIGE). Las variables que seran
analizadas son: 37 pertenecientes a los resultados académicos y 30 a los resultados de
encuestas del CICE, para un total de 67.
1.4.1. Matriz de componentes principales
Sean:
n: Cantidad de variables
m: Cantidad de datos de cada variable
Mmxn: Matriz de los datos (simétrica)
Cnxn: Matriz de correlaciones de las variables
Se debe tener en cuenta que la matriz de correlaciones de los datos (C.xn) tiene como
maximo n pares de autovectores (Xixn) Yy autovalores (1) linealmente independientes,
CXx=AX;
X1xn: @Utovector

Xnxn: Matriz de autovectores



a partir de la matriz de autovectores Xy, y de la matriz de los datos (Mnxn), Se obtiene Sy,
la matriz de las componentes principales:

MX=S,

Smxn: Matriz de las componentes principales,

donde los vectores componentes se organizan de tal forma que X; es el vector formado por
un conjunto de constantes que hacen que S;, primera componente principal, tenga la

maxima varianza que puede tener una combinacion lineal de los vectores de los datos.

1.5. Anélisis de cluster
El andlisis de conglomerados o cluster consiste en la agrupacién de objetos o individuos de
una poblacién en conjuntos homogéneos. Las unidades pertenecientes a cada uno de los
grupos que se formen seran lo mas parecidas entre si, aunque muy diferentes respecto a las
de otros grupos. Por tanto, si la clasificacion es correcta, los objetos dentro de los
conglomerados estaran muy proximos cuando se representen graficamente, y los diferentes
grupos estaran muy alejados (Hair, Anderson 1999).
Esta técnica de analisis exploratorio permite descubrir asociaciones y estructuras en los
datos que no son evidentes a priori, pero pueden ser (tiles una vez que se han encontrado.
Consta de varias etapas de trabajo:

1. Preparacion de los datos.
Eleccion de las variables.
Eleccion de la medida de distancia.
Eleccion y aplicacion de la técnica de cluster.

Validacion de los resultados.

o gk~ w N

Interpretacion de los resultados.

1.5.1. Preparacion de los datos
Los datos contenidos en la muestra deben encontrarse en Gptimas condiciones. Para ello

seria conveniente realizar una serie de transformaciones para evitar inconsistencias o ruido.
También una correcta seleccion e integracion de los mismos en caso de que provengan de

distintas fuentes (bases de datos, archivos, bibliotecas, etc.).

1.5.2. Eleccion de las variables
El punto de partida para la clasificacién de individuos de una muestra radica en la adecuada

seleccion de las variables. Esto garantiza que los valores que tomen las mismas
representen de forma acertada las caracteristicas de cada individuo que lo diferencian del

resto.
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1.5.3. Eleccion de la medida de distancia
Para medir lo similares o disimilares que son los individuos existen diversos indices de

similaridad y de disimilaridad. A continuacion se explican alguna de estas medidas teniendo
en cuenta los criterios de (Anderberg 1973),(Xui, Wunsch 2009).

v" Medidas de distancia:
Las funciones de distancia son diferentes en dependencia de la escala de medicion de los
datos.
Distancias para variables numéricas:

Sea la tabla de medidas:

1 k m p
1
' Xik Xim
n
X k Xm

Tablal. Tabla de medidas.

Distancia Euclidea: Dependiente de la escala y la magnitud.

% =30, (Xy + X))

Propiedades

dij) =0
d(i)=0
d(i,j) = d@.i

d(i,j) < d(i,k) + d(k,j) (Desigualdad triangular)
Distancia de Manhattan: Disminuye el efecto de los puntos atipicos.
p

dij = ZIXU + Xji |

k=1

Distancia Euclidea ponderada: Se utiliza para resaltar la importancia de ciertas variables.
p

dfj = z wie(Xi; + Xp)”

k=1

Wi~ (Variable ponderada cuya sumatoria debe ser 1)
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Distancia de Minkowski: Es una generalizacion de la distancia Euclidea y Manhattan.

p
1
dij = (Z(xi—xj)q) /a
i=1
Para q=1 Manhattan; q=2 Euclidea

Distancia para variables ordinales:
El célculo de la distancia se precede de la siguiente transformacion:
a) Los datos de la variable son ordenados y reemplazados por su nimero de orden.

rire {f1; ...; Mfg}, donde Mf es el indice del valor mas alto de la variable.

b) Se forma el siguiente cociente, para obtener un resultado entre 0 y 1, dandole el
mismo peso a todas las variables.
r—1
if=m
c) Se aplica a los valores de Z;¢(z-score) cualquiera de las anteriores medidas de

distancia para variables numéricas.

Distancia cuando se requiere eliminar el efecto de las diferencias de escala o

magnitud:

Distancia euclidiana reducida o Distancia de Pearson:

p
2
df; = Z(Xij — Xii)"/SE
=1

Szk: varianza de la variable k.

Distancia cuando se requiere considerar la correlacién entre variables:

Distancia de Mahalanobis:

d(x,y) = \/ (x — Y)Ts_l(x -y)

S: matriz de covarianza.

Distancia para variables nominales:

Distancia X?

14
df; = Z(N/n_k) ((nik/ni.) - ("jk/"j))2
k=1
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1.5.4. Eleccion de la técnica de cluster
Los métodos de cluster pueden ser clasificados en:

a) Jerarquico.
b) No jerarquico o Particional.
c) Basados en densidad.
d) Basados en modelos (cluster conceptual).
e) Basados en teoria de grafos.
f) Basados en blusqueda combinatoria.
g) Basados en técnicas Fuzzy.
A continuacion se realizara una descripcion mas detallada del analisis de cluster jerarquico y

no jerarquico, ya que son los que se emplearan para llegar a la solucion.

Cluster jerarquico
En los métodos jerarquicos los elementos de la muestra no se particionan en clusters de una
vez, sino que requieren de particiones iterativas y jerarquicas de acuerdo al tipo de método
seleccionado (aglomerativo o divisivo). Son empleados para datos numéricos.
En la clasificacion jerarquica aglomerativa se parte de cada individuo como un grupo
individual y paulatinamente se va agrupando con otros, de acuerdo a la similitud existente
entre ellos (Fig. 2).
Segun (Anderberg 1973) algunos de los métodos méas conocidos son:
e Enlace simple (Vecino méas cercano): Los grupos se unen considerando la distancia
minima que existe entre ellos.
e Enlace completo (Vecino mas lejano): Los grupos se unen considerando la distancia
maxima que existe entre ellos.
¢ Enlace Promedio: Los grupos se unen considerando la distancia media que existe
entre ellos.
¢ Método de Ward: En cada iteracién se unen los grupos (o elementos) que dan lugar
a un menor incremento de la SCE (Suma de cuadrados error), es decir, la suma de

cuadrados de la distancia intra-conglomerados:

k [T nj z
, 1
see = [ D= 20
. . nj\ 4
Jj=1\1i=1 =1

Algoritmos basados en estos métodos:
¢ BIRCH (Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies).
e CURE (Clustering Using Representatives).
e ROCK (Robust Clustering using links).
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Elemento 1

Elemento 2 S

Elemento 3

Elemento 4

Elemento 5

Fig. 2. Representaciéon de un cluster jerarquico aglomerativo.
En la clasificacién jerarquica divisiva se parte de la agrupaciéon de todos los individuos en
un solo grupo. A través de iteraciones sucesivas este se va particionado en conglomerados
independientes, pero con cierto grado de homogeneidad (Fig. 3).
Algoritmos basados en este método:
¢ DIANA (Divisive Analysis)
¢ MONA (Monothetic Analysis)

Elemento 1

Flemento 2

o Elemento 3

— Flemento 4
L

Flemento 5

Fig. 3. Representacion de un cluster jerarquico divisivo.
Los métodos jerarquicos permiten visualizar los resultados en un arbol de clasificacion o
dendrograma. Los conglomerados se representan mediante trazos verticales y las etapas de
la fusion mediante trazos horizontales. Por ejemplo, en la Fig. 4 se muestran los distintos
conglomerados que se forman y las distancias que hay entre ellos. Se puede comprobar que
la escala estandarizada del dendrograma refleja con efectividad la proporcionalidad
existente entre las distancias originales.

Cluster C

distancia

Cluster B

4 3

Cluster A cojeto

Fig. 4. Arbol de clasificacion o dendrograma.
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Cluster no jerarquico

Los métodos de analisis de cluster no jerarquicos asumen un conocimiento a priori del
numero de grupos en que debe ser dividido el conjunto de datos.

El método que habitualmente se usa es el K-Medias y permite asignar a cada observacion el
cluster que se encuentra mas préximo en términos del centroide (media). En general, la
distancia empleada es la Euclidea.

Pasos del método K-Medias:

1. Se predefinen K clusters iniciales y se determinan sus centroides.

2. Se calcula las distancias de cada punto a los centroides de los clusters y se
reasignan a los grupos que estén mas préximos. Luego se vuelven a recalcular los
centroides de los K clusters.

3. Se repite el paso anterior hasta que no se produzca ninguna reasignacién, es decir,
hasta que los elementos se estabilicen en algun grupo.

En la practica, se observan la mayor parte de reasignaciones en las primeras iteraciones.
Algoritmos basados en métodos no jerarquicos:

e K-Mediana

e CLARA (Clustering Large Applications)

e CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Search)

e SOM (Self-organizing Maps)

e PAM (Partition around medoids)

1.5.5. Validacién de los resultados
Las indices o criterios de evaluacion son de vital importancia para proporcionar a los

usuarios un grado de confianza en el resultado de la agrupacién. Tienen dos propdsitos
fundamentales: determinar el nimero de conglomerados, o encontrar la mejor particion
correspondiente.
Segun Gordon (Gordon, Hayashi, N. Ohsumi 1998) existen tres categorias de criterios de
prueba:

e indices externos.

e Indices internos.

e indices relativos.

indices externos
Si P es una particibn especificada de un conjunto de datos X con N puntos y es
independiente de la estructura de cluster C, resultante de un algoritmo cluster, entonces la

evaluacion de C por criterio externo se obtiene comparando C con P. Entre los principales
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indices que se aplican a estos casos esta el indice de Rand, Jaccard, Fowlkes y Mallows, I’
de Hubert y Arabie.

Un valor de cualquiera de estos algoritmos cercano a 1 indica un buen agrupamiento (Xui,
Wunsch 2009).

indices internos
Estadisticas basadas en las sumas de cuadrados entre clusters y dentro de clusters. El
namero de conglomerados K es aquel gue maximiza o minimiza uno de estos indices. Entre
los principales estan el indice de Dunn, el indice de Davies-Bouldin.

v Indice de Dunn (1974): La idea es identificar los clusters que estan bien compactos y
bien separados de los demas. Dada una particion de clusters donde c; representa el i-ésimo
cluster de la particion, se define el indice de Dunn por:

D = min. .. {min : { d(ci.cj) }}
1<isn 151¢n maX1sksn(d(Ck)) ,

donde d(ci ) Cj) es la distancia entre los clusters ¢;, y ¢; y d(cy)representa la distancia

intracluster del cluster Cy,.

v Indice de Davies-Bouldin (Das, Abraham, Konar 2009):
1¢k
DB(k) = ;Zi=1 Ri,rt '

Sir +Sj,r

donde R;,; = MaXjey j£1 = {d—}
ijt

El menor valor de DB (k) indica una particién 6ptima.

indices relativos

Criterios externos e internos requieren de pruebas estadisticas que pueden convertirse en
intensos calculos computacionales. El criterio relativo elimina tales requerimientos y se
concentra en la comparacion de resultados de cluster generados por diferentes algoritmos o
por el mismo, pero con diferentes pardmetros de entrada.

Para algoritmos de cluster jerarquico, un punto de corte sobre un dendrograma puede
mostrar el nivel adecuado al que se forman conjuntos con un elevado nivel de
homogeneidad.

En el caso de los algoritmos no jerarquicos, K (nimero de clusters que se desea obtener)
debe ser previamente especificado. En algunos casos, K puede ser estimado en
concordancia con la experiencia del usuario, o de acuerdo a la informacién brindada a priori

por otras aplicaciones.
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Coeficiente cofenético

El coeficiente de correlacion cofenético puede ser usado para medir cuan bien la estructura
jerérquica del dendrograma representa a las verdaderas distancias. Se define como la
correlacion entre las n(n - 1)/2 pares de disimilaridades y las distancias cofenéticas del
dendrograma.

1.6. Herramientas para el andlisis de datos
Se hace necesario utilizar una herramienta que facilite la aplicacién de técnicas de andlisis
multivariado como soporte a la toma de decision en la UCI. A continuacién se analizan las
gue se consideraron mas potenciales de acuerdo a sus caracteristicas:

» WEKA
WEKA, (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un entorno de trabajo
desarrollado por la universidad de Waikato en Australia, para el analisis de datos. Se
distribuye como software libre desarrollado en Java y esta constituido por una serie de
paquetes de codigo abierto que permiten aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas
relevantes de analisis de datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automético.
La funcion Cluster del Explorer permite aplicar algoritmos de agrupamiento de instancias
como: K-medias, EM, COBWEB, Sib (Sequential information bottleneck), Farthest-rst
(variante mejorada de K-means), MakeDensityBasedClusted, Optics.
Desventajas:

e Soporta un unico formato especifico conocido como ARFF (Attribute-Relation File

Format), o cualquiera de estos tres soportes: fichero de texto, acceso a una base de

datos y acceso a través de internet sobre una direccién URL de un servidor web.

¢ No permite mostrar resultados en 3 dimensiones.

» RapidMiner

RapidMiner (inicialmente YALE) es una herramienta de andlisis y mineria de datos,
desarrollada en la plataforma Java, y distribuida bajo licencia AGLP. Su entorno grafico
permite el uso de mas de 400 operadores que llevan a cabo las operaciones relacionadas
con el procesamiento, analisis, limpieza, filtrado, e imputacién de datos, deteccion de
valores atipicos, conversiones de datos, operaciones con matrices, entre otras. Importa
datos desde una gran cantidad de formatos (*.cvs,*.xIs,*.xml,*. ARFF,*. XRFF, SPSS, Stata,
Dbase, Bibtex, URL.).

RapidMiner cuenta con algoritmos para el analisis de conglomerados como: K-Medias, K-
Medias (Kernel), K-Mediana, DBSCAN, EM, SV (Support Vector Machine Clustering),
Aglomerativo (Enlace Simple, Enlace Completo., Promedio entre grupos), Top Down

Clustering, Flatten Clustering.

18



Es extensible a otros programas y dispone de un médulo de integracidon con R. También
puede importar algoritmos desde WEKA.
Desventajas:

e No permite mostrar resultados en 3 dimensiones.

¢ No permite la programacion de funciones especificas.

> “R”
R es un lenguaje interpretado (scripting) y un conjunto de librerias creado por John
Chambers en los Laboratorios Bell. Provee al usuario gran variedad de técnicas estadisticas
(modelos lineales y no lineales, test estadisticos, analisis de series de tiempo, cluster, etc.) y
graficas. Puede ser ejecutado y compilado en plataformas como UNIX, Windows y MacOS y
se distribuye sin costo y bajo licencia GPL. Permite la construccion de paquetes que
favorecen la reutilizacién y combinacion de los componentes creados por otros usuarios y
los predefinidos en el kernel base-R.
Esta herramienta cuenta con una serie de algoritmos de analisis de cluster como: AGNES,
MONA y DIANA, de tipo jerarquico, y PAM, CLARA, SOM vy FANNY, no jerarquico.
También permite la combinacion de diferentes distancias y métodos.
Existen paquetes que permiten conectar R a distintos SGBD, por ejemplo: RPgSQL (para
PostgreSQL), ROracle (para Oracle), RMySQL (para MySQL) y RODBC (para cualquier
origen de datos ODBC).
También se cuenta con el lenguaje de programacion procedural pl/R que permite utilizar las
funciones y servicios de PostrgeSQL, integradas a la potencia de célculo y salidas grafica
del paquete estadistico R.

Seleccion de la herramienta
En este epigrafe se realizd el estudio de algunas herramientas utilizadas para el andlisis
estadistico de datos. Se detect6 que WEKA presenta algunos inconvenientes con respecto a
la conectividad a los SGBD, al soporte de formatos de datos diferentes, a la programacion
de funciones y a la generacién de graficos en 3 dimensiones.
RapidMiner, a pesar de contar con un entorno de desarrollo mas amigable y soportar mayor
cantidad de formatos, no permite la programacién de funciones especificas, sino su
importacién desde otras herramientas.
Sin embargo, R presenta un grupo de caracteristicas que lo convierten en la mejor eleccion.
Estas se describen a continuacion:

e Multiplataforma.

e Alta conectividad con SGBD.

e Capacidad de manipular y modificar datos y funciones estadisticas.
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e Capacidad de crear nuevas funciones estadisticas.
e Graficos de mejor calidad y precision.
e Capacidad de crear paquetes de funciones con propoésitos bien definidos.
o Es similar a los software Matlab y Octave. Su sintaxis recuerda a los lenguajes
C/C++.
Teniendo en cuenta lo antes expuesto se decide seleccionar a R como herramienta para el
analisis estadistico de datos, ya que permitira la creacién de un paquete de funciones que

integraran las técnicas de analisis de componentes principales y andlisis de cluster.

1.7. Conclusiones del capitulo

Se concluye que a partir de la importancia que tiene la seleccion de personal basada en
competencias profesionales, se hizo necesario determinar como técnica de analisis: el
andlisis multivariado.

Teniendo en cuenta la naturaleza de los datos que se utilizardn en el presente trabajo, se
escogieron como métodos estadisticos: el analisis de componentes principales y el andlisis
de cluster, los cuales se implementaran en un paquete de funciones usando como lenguaje
“‘R”.

20



Capitulo 2: Paquete de funciones para el analisis estadistico de

datos

El objetivo de este capitulo es desarrollar las funciones que conforman el paquete para el
andlisis estadistico de datos desarrollado en R, basadas en el procedimiento estadistico
planteado en (Medrano et al. 2010 y Martinez et al. 2012).

2.1. Procedimiento para el andlisis de los datos

En este epigrafe se realiza un analisis del procedimiento estadistico empleado por los
autores Medrano et al. 2010 y Martinez et al. 2012, para el tratamiento de los datos
pertenecientes a estudiantes de la UCI.

El objetivo principal de este procedimiento es establecer una secuencia logica para la
aplicacion de las técnicas de andlisis multivariado que permitan la generacién de
informacién. Esta sera usada como soporte a la toma de decisiones, en el proceso de

seleccidén de personal que integra un proyecto de desarrollo de software (Fig. 5).

Recoleccion de los datos

\ 4

Preparacién de los datos

\ 4

Procesamiento estadistico
(ACP, ACPR, AC)

Fig. 5. Procedimiento de Medrano y otros autores.

A continuacion se describen los pasos del procedimiento:

1. Recoleccién de datos:
En este caso se utilizan los datos correspondientes a las notas finales de los estudiantes
hasta segundo afio. Como el principal objetivo es contar con informacion sobre los
estudiantes que van a ingresar a los proyectos de desarrollo de software, se sugiere que las
asignaturas seleccionadas sean las que aporten mas a la formacién técnica del estudiante.
Se deben eliminar del andlisis las calificaciones de la asignatura Educacion Fisica, por no
tributar directamente a la formacion de competencias técnicas.

2. Preparacion de los datos:
Para procesar los datos se debe tener en cuenta el tipo de datos en que vienen expresadas

las variables (las notas del sistema educacional cubano se expresan en una escala ordinal,
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sin intervalo de magnitud definida e igual entre cualquier par de niveles consecutivos de la
variable (Rodriguez 2009), por tanto, se deben transformar a numérico).
3. Procesamiento estadistico:
Para el procesamiento estadistico de los datos se propone el uso de los siguientes métodos:
Reduccion
v' Analisis de componentes principales (ACP):
Permite la exploracion y reduccion de la dimensiéon de los datos. Ayuda a los investigadores
a adquirir cierta percepcion respecto a un conjunto de datos, y a encontrar la verdadera
dimensién de estos. A través del ACP se puede seleccionar un nimero menor de variables
gue son combinaciones lineales de las anteriores; permite sintetizar grandes cantidades de
informacién y una mejor comprensién de la misma. Determina una forma de resumir los
resultados académicos de un alumno, con la minima pérdida de informacién, asi como las
relaciones hipotéticas entre variables y estructuras latentes.
v' Andlisis de Componentes principales Robusto (ACPR):
Al realizar el ACP se debe tener mucho cuidado con los valores atipicos, ya que estos son
capaces de incrementar artificialmente la varianza, haciendo que las componentes
principales sean atraidas por ellos. EI ACPR determina las direcciones estimando la
varianza por una manera robusta en lugar de la varianza clasica.
Los valores atipicos se dividen en dos:
¢ Puntos de palanca (leverage): Valores alejados de la nube de puntos en el plano
vectorial, con una distancia ortogonal pequefia (buenos) o grande (malos).
e Ortogonales: Valores que se encuentran dentro de la nube de puntos pero
proyectados en direccion perpendicular al eje de coordenadas.
Después de ser localizados, pueden ser retirados de la muestra de analisis. Este paso no

siempre es recomendable, ya que en ocasiones pueden afectar el resultado final.

Clasificacion, Agrupacién
v Analisis de cluster (AC):

Procedimiento orientado al descubrimiento de asociaciones en los datos y taxonomias de
caracter homogéneo. La inclusion de este método en el procedimiento tiene como objetivo la
formacion de tres grupos de estudiantes, cuya existencia se asume basada en la
experiencia de expertos en la labor docente y productiva en la universidad:
e Aptos: Podran integrarse directamente a un proyecto de desarrollo y comenzar a
desempefiarse en un rol afin.
e Aptos con limitaciones: Presentan limitaciones técnicas y por tanto deberan recibir
capacitacion basica para poder desempefiarse en un proyecto o tendran

responsabilidades de menor importancia.
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¢ No aptos: No pueden formar parte inmediatamente de un proyecto de producciéon. Por

lo que se trazaran estrategias para elevar su nivel, en aras de una futura incorporacion.

2.2. Construccién de un paquete de funciones en R

En esta seccion aparecen descritas las funciones que conforman el paquete desarrollado en
R como soporte a la toma de decisiones en el proceso de incorporacion de estudiantes a
proyectos de software. Esta herramienta estd basada en el procedimiento estadistico

descrito en el epigrafe anterior (Fig. 5).

Descripcion de las funciones del paquete

Las funciones del paquete que se propone como solucion, pueden ser utilizadas de forma
independiente. Algunas dependen de paquetes incluidos en el Kernel R-base y otras
pueden ser descargadas de Internet.

En la siguiente tabla se muestra un resumen de las funciones:

Funcion Descripcion

mcorr Correlacion entre variables. Multicolinealidad.

pca Analisis de componentes principales clasico.

pca Andlisis de componentes principales combinado con analisis
de cluster.

pcacomb Combina el ACP con AC.

outdetect Deteccidn de elementos atipicos.

clusterh Andlisis de cluster jerarquico.

clusternh Analisis de cluster no jerarquico.

clustermb Analisis de cluster basado en modelos.

Tabla 2. Resumen de las funciones del paquete.

» Funcion mcorr()
Una condicion necesaria para la aplicacion del método ACP es la existencia de relaciones

lineales entre las variables predictoras en el modelo lineal, lo que indica que parte de la
informacion en una o mas variables es redundante. Bajo condiciones de colinealidad resulta
imposible distinguir los valores individuales de cada variable predictora, debido a que la
fuerza de correlacion entre ellas produce relaciones lineales de similar magnitud entre los
coeficientes (Jackson 1991).

La funcion mcorr() realiza el analisis de correlacion. Recibe como parametros de entrada el

rango de columnas que sera analizado, la matriz de datos y las etiquetas de las variables.
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Entre los primeros pasos del algoritmo se encuentra la obtencidn de la matriz de correlacién
con sus valores propios. Luego se establece el nimero de condicion (nc) a través de las
siguientes lineas de codigo:

VP <- eigen (cor (D)) Svalue

nc <- (VP[1]/VP[al[2]])

donde el numero de condicién equivale al mayor de los indices de condicién y es igual a la
division del mayor valor propio por el menor valor propio de la matriz.

En la Fig. 6 se muestra el funcionamiento de mcorr() a través de un diagrama de flujo,
donde X;;: matriz de datos original y MC;;: matriz de correlacion. Esta funcion va a devolver
como resultado final el tipo de correlacion que existe entre cada variable (fuerte, ligera,
débil), y si existe multicolinealidad en la muestra de datos.

X
MC;
Comprobarkorrelacion?
Existe multidolinealidad?
MCy; >0,7 MC;; <0,4 nc>30 », nc<30
l Q4<:QE;<<Q7 l l \\// 1
Fuerte Ligera Débil Si No
> FIN <
R —

Fig. 6. Funcién mcorr().

» Funcién pcal()
La funcion pca() implementa el ACP clasico. Recibe como pardmetros de entrada el rango

de columnas de la matriz de datos a analizar, la proporciéon de varianza acumulada, y las
etiquetas de cada variable.

Después de realizar los procedimientos de estandarizacion o centrado de la matriz, se
obtiene la matriz de carga de las componentes principales, la de scores, ademas de la
matriz diagonal que contiene las desviaciones estandares de las componentes. Se calculan
las proporciones de varianza y las proporciones de varianza acumulada de cada variable
respecto a los componentes principales.

El siguiente coédigo ejemplifica la forma en que se implementé este ultimo paso en R:

propvar <- D"2/sum(D"2)
propacum <- numeric (length (D)) ;propacum|[l]<-propvar[l]

for (i in 2:length (D)) (propacum[i] <- propvar[i] + propacum[i-1])

24



donde D es la matriz que contiene las desviaciones estandares.

Se selecciona la cantidad de componentes principales que se desean obtener de acuerdo al
valor de varianza acumulada entrado como pardmetro. Luego se determinan las variables
gue son mas significativas con respecto a las componentes principales, a través del

siguiente criterio:

for (j in 1l:length(Pccpll,]1))

{for (i in 1l:length(Pccpl,11))

{if ((abs(Pccpli,J]l)) < max(abs (Pccpl,jl))/2)
{Pccpli,j] <= O
11}

El algoritmo devuelve dos tablas: la primera con un resumen de la proporcion de varianza y

la varianza acumulada de cada componente principal y la segunda con los valores mas
significativos de carga de las variables con respecto a cada componente. También se
obtiene el grafico de segmentacion, y los de carga de las 3 primeras componentes con sus
respectivos graficos de dispersion de individuos.

En la Fig. 7 se aprecia el funcionamiento de este algoritmo, donde M(;;: matriz de carga de
las componentes principales, MS;;: matriz de scores, MD;;: matriz diagonal, MR;;: matriz

resumen, CP: componentes principales, GD: grafico de dispersion de individuos.

Obtener MC;j,
MS;;, MD;; MR;;

!

Seleccionar
cantidad de CP

!

Graficar CP, GD.

l

FIN

Fig. 7. Funcién pca().

» Funcion pcacomb()
Esta funcion combina las funciones pca() y clusterh(). Devuelve los graficos

correspondientes a pca(), pero con la diferencia de que en el grafico de dispersion de

individuos se reflejan los conglomerados formados. También devuelve los vectores de
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pertenencia de cada grupo etiquetados con los valores de la encuesta “Matriz de fortalezas y
debilidades”.

» Funcion outdetect()
Esta funcion depende de la libreria Chemometrics y recibe como entrada el rango de

columnas de la matriz de datos, la proporcion de varianza acumulada, y las etiquetas de las
variables.

Su objetivo fundamental es detectar los valores atipicos con el calculo de las distancias de
puntaje (score) y las ortogonales. También generar los gréficos de diagndstico mediante la
funcién predefinida en R:

pcaDiagplot (Dmatriz, pca, a=CCP

Después de tipificar los valores atipicos se procede a la clasificacion de los mismos en
P.L.G (bueno), P.L.G (malo), 0.0 (ortogonal), segun las condiciones que se establecen.

En la Fig. 8 se puede apreciar el funcionamiento de este algoritmo, donde ACP: andlisis de
componentes principales, SD: distancia de scores, VCSD: valor critico de las distancias de
score, OD: distancia ortogonal, VCOD: valor critico de las distancias ortogonales.

La salida que produce esta funciébn es una lista con los identificadores de todos los
individuos de la muestra, el tipo de atipico, en caso de haberlo, y los graficos de diagndstico.

Xf

ACP

l

Generar grafico
diagndstico

!

SD>VCSD && OD>VCOD N\ SD<VCSD && OD>VCOD

SD>VCSD an OD<=VvVCOD

Malo Bueno Ortog.

I T |

FIN

Fig. 8. Funcion outdetect().

» Funcion clusterh()
Esta funcion implementa los siguientes métodos de agrupamiento jerarquico (aglomerativo):

e Enlace Simple.

e Enlace Completo.
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e Enlace Promedio.

e Enlace Promedio Mediana.

e Enlace Centroide.

e Enlace de Ward.

e Enlace de MacQuitty.
Las distancias que se emplean son:

e Distancia Euclidea

e Distancia Manhattan.

e Distancia del Maximo.

e Distancia de Canberra.

e Distancia de Minkoswki.
Devuelve los dendrogramas de todos los métodos, sus coeficientes cofenéticos y vectores
de pertenencia. También permite etiquetar los elementos de cada conglomerado con
variables de relevancia para la toma de decisiones en los procesos de gestion de recursos

humanos (Test “Matriz de fortalezas y debilidades” y otros).

» Funcion clusternh()
Esta funcion implementa el método no jerarquico K-medias. La distancia utilizada es la

Euclidea. Devuelve una tabla con el resumen de la cantidad de elementos por grupo.

» Funcion clustermb()
Esta funcion implementa un método de cluster basado en modelos. Toma elementos del

algoritmo EM y de Criterios de Informacién Bayesiana. Devuelve una tabla con el resumen

de la cantidad de elementos por grupo.

2.3. Creacioén de paquetes en R

Los paquetes de R permiten compartir las innovaciones e informacion generada en este
marco de trabajo con numerosos usuarios. Son extensiones, conjuntos de funciones y datos
desarrollados de forma compacta y documentados con mas rigor que la mayoria de las
aplicaciones estandares. Debido a que R que se distribuye bajo licencias de software libre,
los usuarios pueden contribuir tanto a las mejoras del c6digo como a su socializacién a
través del CRAN.

Estructura de paquetes y archivos

Para crear paquetes en R se deben contar con un conjunto minimo de utilidades: Rtools,
Perl y el compilador de la ayuda HTML de Microsoft o cualquier editor de texto como LaTeX
o Tinn-R.
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Después de cargar en la consola de R las funciones con las que se quiere conformar el

paquete y de especificar su ubicacion en el ordenador, se utiliza la funcién:

package.skeleton ("nombre paquete’)

Entonces se creard una estructura de carpetas y archivos en el lugar indicado con

anterioridad.

Documentacion de paquetes

La documentacién de los paquetes es uno de los pasos mas importantes de este proceso. Si
la documentacion es confusa o inexistente, entonces el paquete quedara completamente
inutilizable. Por tanto, se recomienda prestar especial atencién al llenado de las planillas
donde se especifican las caracteristicas del producto.

Para cada funcién del paquete, se debe crear un archivo de documentacion (Rd) que
contiene los puntos obligatorios ‘name’, ‘alias’, ‘title’,'description’, ‘usage’ en la cabecera y
‘keyword’ en el pié, ademas de los puntos opcionales como ‘arguments’, ‘value’, ‘details’,

‘references’, ‘seealso’, ‘examples’ en el cuerpo del archivo.

Revisidén y construccion de paquetes
Antes de construir definitivamente el paguete se recomienda comprobar que sus funciones
estén en perfecto estado usando: R CMD check. Luego se construye la ayuda del sistema

en Html ejecutando las siguientes sentencias en la consola:

R CMD Rdconv —-t=html -o=mifun.html mifun.Rd

Por ultimo, se emplea la funcion R CMD build miPaquete que creara un archivo “tar”.

Este se puede someter al CRAN o distribuir entre los usuarios.

2.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se implementaron la siguientes funciones: mcorr(), outdetec(), pca(),
pcacomb(), clusterh(), clusternh(), clustermb(), las cuales conforman el paquete para el
andlisis estadistico de datos.

A partir de dichas funciones se podran obtener los graficos combinados de andlisis de
componentes principales y andlisis de cluster, que incluyen los resultados de estos dos
métodos. Ademas la funcién pcacomb() o clusterh() permitira realizar el etiquetado de

conglomerados con los resultados de las encuestas del CICE.
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Capitulo 3: Caso de Estudio

En este capitulo se muestran los resultados de la aplicacion de las técnicas de andlisis de
componentes principales y analisis de cluster a un caso de estudio, y de esta forma se

valida el paquete de funciones para el analisis estadistico de datos desarrollado en R.

3.1. Descripcion del caso de estudio

El caso de estudio estd compuesto por 122 estudiantes del centro CEIGE (Facultad 3) que
actualmente cursan el quinto afio de la carrera de Ingenieria Informética. De ellos se
conocen las notas correspondientes a las asignaturas del primer ciclo de formacion
profesional (Tabla 3).

Teniendo en cuenta que uno de los objetivos de esta investigacion es la clasificacion de
estudiantes para su posterior insercion en proyectos de software, se deben priorizar aquellas
asignaturas que inciden de forma relevante en la formacién técnica o en la adquisicion de

habilidades. Es por esto que se decide retirar de la muestra la asignatura de Educacion

Fisica.

Primer Afo

Segundo Afio

Tercer Ao

Algebra Lineal (AL)

Fisica 1 (F1)

Administracion de Empresas (AE)

Filosofia y Sociedad (FS)

Fisica 2 (F2)

Contabilidad y Finanzas (CF)

Idioma Inglés 1(IE1)

Idioma Inglés 3 (IE3)

Gréaficos por Computadora (GC)

Idioma Inglés 2 (IE2)

Idioma Inglés 4 (IE4)

Ingenieria de Software 1 (1S1)

Introduccion a la

Programacion (IP)

Matematica 3 (M3)

Ingenieria de Software 2 (1S2)

Matemética 1 (M1)

Matematica 4 (M4)

Programacion 3 (P3)

Matemética 2 (M2)

Maquinas Computadoras 1 (MC1)

Programacion 4 (P4)

Matematica Discreta
(MD)

Maquinas Computadoras 2 (MC2)

Probabilidades y Estadistica (PE)

Programacion 1 (P1)

Programacion 2 (P2)

Practica Profesional 3 (PP3)

Panorama Histoérico
Cultural Cubano (PHCC)

Practica Profesional 2 (PP2)

Problemas Sociales de la Ciencia
y las Tecnologias (PSCT)

Panorama Historico
Cultural Universal
(PHCU)

Sistemas de Base de Datos
(SBD)

Sistemas Operativos (SO)

Practica Profesional 1
(PP1)

Teleinformética 1 (T1)

Preparacion para la
Defensa (PPD)

Teleinformética 2 (T2)

Tabla 3.

Distribuciéon de asignaturas por semestre.
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También se incluyen los datos provenientes de encuestas realizadas a los estudiantes por el

CICE (Anexo 7). A continuacion se explican las encuestas seleccionadas:
¢ Matriz de fortalezas y debilidades: Detecta las principales fortalezas y debilidades
presentes en los estudiantes. Las variables recolectadas son discretas en escala ordinal:
Capacidad de abstraccion, analisis y sintesis (CAAS), Capacidad de aplicar los
conocimientos en la préactica (CACP), Capacidad para organizar y planificar el tiempo
(COPT), Responsabilidad social, compromiso ciudadano y ética de la profesion
(RSCCEP), Capacidad de comunicacion oral y escrita (CCOE), Capacidad de
comunicacion en un segundo idioma (CCSI), Capacidad de investigacion (Cl), Capacidad
de aprender y actualizarse permanentemente (CAAP), Habilidades para buscar, procesar
y analizar informacién procedente de diferentes fuentes (HBPAI), Capacidad critica y
autocritica (CCA), Capacidad creativa (CC), Capacidad para identificar, plantear y
resolver problemas (CIPRP), Capacidad para tomar decisiones (CTD), Capacidad de
trabajo en equipo (CTE), Capacidad de motivar y conducir hacia metas comunes
(CMCMC), Habilidad para trabajar en forma autonoma (HTA), Compromiso con la calidad
(CCL).
o Test “Autopercepcion de Belbin”: Brinda conocimiento del rol o los roles que mejor
pueden desempefiar los estudiantes en un equipo de trabajo. Identifica las aptitudes para
el liderazgo. Las variables recolectadas son discretas en escala ordinal: Implementador
(1), Cerebro (C), Cohesionador (CH), Impulsor (IS), Especialista (E), Investigador de
recursos (IR), Coordinador (COR), Finalizador (F), Monitor-Evaluador (ME).
o Test “Estilos decisionales”: Identifica los estilos predominantes en los estudiantes
en la toma de decisiones. Las variables recolectadas son discretas en escala ordinal:
Estilo directivo (ED), Estilo analitico (EA), Estilo conceptual (EC), Estilo conductual
(ECD).

3.2. Analisis estadistico

En la muestra de datos se identificaron un total de 70 variables. De ellas, 3 corresponden a
datos generales de los estudiantes (id, nombre y apellidos, grupo), 37 a las asignaturas que
conforman el primer ciclo, y 30 a los resultados de las encuestas del CICE.

El andlisis exploratorio que se realiza solamente considera las variables pertenecientes a las
notas de las asignaturas. Las restantes seran empleadas para etiquetar los conglomerados

gue se forman.

3.3. Analisis de la matriz de correlacion
Después que los datos son procesados y estandarizados se realiza el andlisis de correlacion

entre variables. Segln lo expuesto en capitulos anteriores, una de las condiciones
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necesarias para la aplicacion del ACP es la existencia de variables correlacionadas dentro
de la muestra.

Para ello se emplea la funcién del paguete de analisis estadistico mcorr() y se obtiene como
resultado la existencia de multicolinealidad entre las variables. También un resumen del
comportamiento de las correlaciones: 1 correlacion fuerte, 75 correlaciones ligeras y 590
correlaciones débiles.

Al analizar los coeficientes de correlacién (Anexo 1), se detecta que las asignaturas IE3 e
IE4 presentan valores elevados (0.72), lo cual indica que los resultados de los estudiantes
en estas materias tienen comportamientos similares.

Las asignaturas de Idioma (IE1, IE2, IE3, IE4) correlaciona entre ellas de forma ligera,
aungue también lo hacen con asignaturas como MC1, MC2, IP, MD. Las de Humanidades
(PHCC y PHCU) correlacionan entre ellas, al igual que algunas pertenecientes a Ciencias
Basicas (AL, MD, M1, M3, F1, entre otras), y la especialidad (P1, P3, P4, SBD, 1S1, IS2), en
un rango de 0,4 a 0,54.

En cambio, asighaturas como PSCT, PPD, PP1, PHCC, y PHCU presentan correlaciones
débiles con otras variables, en un rango de 0,01 a 0,39.

De forma general, todas las variables seleccionadas tienen al menos un coeficiente de

correlacion con otra variable mayor que 0,30.

3.4. Deteccidn de valores atipicos

Un outlier o valor atipico puede ser definido como un valor alejado del centro de la nube de
puntos en el espacio vectorial. Es importante detectarlos a tiempo porque sus varianzas
pueden incidir de forma negativa en los resultados de la investigacion.

Con la ejecucion de la funcion outdetect() se detecta que existen 6 valores atipicos en la

muestras de datos. Los resultados se exponen en la siguiente tabla:

ID estudiante Tipo de atipico
18 Ortogonal
35 Ortogonal
37 Ortogonal
47 Palanca bueno
105 Ortogonal
120 Ortogonal

Tabla 4. Clasificacién de atipicos.
A continuacion se muestran los graficos de diagndstico de componentes principales. En la
Fig. 9 se advierte la presencia del atipico de tipo palanca (leverage) bueno, el cual se
caracteriza por tener una pequefia distancia ortogonal, es decir, no tiene influencia

significativa sobre el espacio de las componentes principales. En la Fig. 10 quedan
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graficados los atipicos de tipo ortogonal. Se puede apreciar que sus distancias ortogonales
no son significativas.
Lo antes expuesto demuestra que las observaciones que resultaron ser atipicas no seran
influyentes para el ACP. No obstante, se analizan de forma independiente los estudiantes a
los que corresponden las observaciones:
e El estudiante con ID numero 18 presenta un indice académico de 4.1. Sus
calificaciones en asignaturas como IP, P1, P2 y P3 estan entre 5y 4 puntos. No obstante,
presenta nota de 3 puntos en PPD y CF (estas son materias en las que la mayoria de los
estudiantes suelen alcanzar buenos resultados).
¢ El estudiante con ID namero 35 presenta un indice académico de 3.51 y calificaciones
de 3 puntos en asignaturas como IP, P1, P2, P3, P4 y SBD.
¢ El estudiante con ID namero 37 presenta un indice académico de 3.81 y calificaciones
diferentes en asignaturas complejas (4 en M1, M2, MD, 3 en MC1, MC2, 5 en F1y F2).
e El estudiante con ID nimero 47 presenta un indice académico de 3.65. Obtiene
calificaciones diferentes en asignaturas de la misma especialidad (4 en MC1y MC2, 3 en
IP, P1, P2, P3, P4) y calificaciones de 3 puntos en materias en las que usualmente los
estudiantes suelen obtener buenos resultados (PPD y PHCC).
e El estudiante con ID ndmero 105 presenta un indice académico de 3.91 y
calificaciones diferentes en asignaturas complejas (5 en IP, 3 en P1, 4 en P2y P3).
e El estudiante con ID ndmero 120 presenta un indice académico de 3.97 y
calificaciones diferentes en asignaturas complejas (3 en IP, P1, 4 en MC1, MC2, P2, 5 en
GO).

Por lo antes expuesto, se toma la decisién de no retirar a estos estudiantes del analisis.

Score distance SD
)
)

o 20 40 S0 20 100 120

Object number

Fig. 9. Grafico diagnostico (a).

32



Orthogonal distance 0D

I I T T T T T
O 20 40 [=18] 80 100 120

Object number

Fig. 10. Gréfico diagndstico (b).

3.5. Analisis de componentes principales

Después de aplicar el analisis de correlacién y la deteccion de atipicos se procede a realizar
el ACP. En la Fig. 11 se muestra un resumen de los valores propios, proporcién de
varianza, y varianza acumulada de cada componente principal.

Se aprecia que la primera componente acumula una varianza de 0,279, lo cual se traduce
en que ella sola explica casi un 30% de la variabilidad de los datos, mientras que el resto
solo lo hace para un 5% como maximo.

En este caso se tomaran solo 8 componentes principales con valores propios mayores
estrictos que 1, que resumen la variabilidad total de un 61% aproximadamente. Para realizar
estudios de esta naturaleza (Ciencias Sociales), varios autores recomiendan trabajar con al
menos un 60 % de la variabilidad acumulada.

"PCA Summary"

Comp, [PC1] [PC2] [PC3] [PC4] [PC5] [PCe] [PC7] ([PC8]| [PC9] [PC1G] [PC11] [PC12]
VP B5.312 17.353 16.186 15.600 14,145 13,382 12.636 11.738|11.244 11.047 10.730 10.327
propvar 0.279 0.067 0.059 0.054 ©0.045 0.040 0.036 0.031| 0.028 0.027 0.026 0.024
propacum |0.279 0.346 0.404 0.459 0.503 0.543 0.579 0.610| 0.638 0.665 0.691 0.715

Comp.  ([PC13] [PC14] [PC15] [PC16] [PC17] [PC18] [PC19] [PC20] [PC21] [PC22] [PC23] [PC24] [PC25] [PC26]
VP 9.926 9.772 9.469 9.110 8.763 8.557 8.500 8.230 7.805 7.651 7.391 7.031 6.799 6.627
propvar  0.022 0.021 0.020 0.619 0.617 0.616 6.616 ©.615 ©.014 0.013 0.012 0.011 0.010 0.010
propacun 0.737 0.758 0.778 0.796 0.814 0.830 0.846 0.861 0.875 0.888 0.960 0.911 0.922 0.931

Comp.  [PC27] [PC28] [PC29] [PC30] [PC31] [PC32] [PC33] [PC34] [PC35] [PC36] [PC37]
v 6.453 6.167 5.998 5.821 5.400 5.227 5.042 4.831 4.620 4.361 3.615
propvar  0.069 0.008 0.008 0.008 0.607 0.606 0.606 0.605 0.005 0.004 0.003
propacun 0.941 0.949 0.957 ©.965 0.971 0.977 0.983 0.988 0.993 0.997 1.600

Fig. 11. Resumen de componentes principales.
A continuacion se realiza el analisis grafico de las cargas factoriales sobre los ejes de las

dos primeras componentes pues son las que mayor variabilidad resumen (Fig. 12). El resto
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se analizan mediante la tabla resumen del Anexo 2, donde se exponen los valores de carga
de cada variable con respecto a las componentes seleccionadas.

Segun el gréfico se identifica un significado para los ejes. Se puede apreciar que todas las
asignaturas cargan en el mismo sentido (positivo respecto a la primera componente) y esto
se debe a que todas requieren un grado de habilidades generales para su desarrollo.

Las observaciones que se ubican en esta regién del grafico de dispersion de las
componentes 1y 2 corresponden a estudiantes que por lo general tienen buenos resultados

académicos.
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Fig. 12. Andlisis de las primeras componentes principales.

Por ejemplo, al analizar la Fig. 13, se observa que el estudiante con identificador 116 esta
ubicado en el area donde las asignaturas cargan con fuerza sobre la primera componente y
su promedio académico es de 4,89 puntos. Por tanto, la interpretacion de esta grafica de
dispersion de individuos permite la conformacién a priori de 3 grupos de estudiantes que
pueden ser clasificados de acuerdo sus resultados académicos en aptos, no aptos y aptos
con limitaciones.

Por otra parte, PSCT carga débilmente sobre la primera componente y se encuentra alejada
del resto de las variables, lo cual podria significar que los resultados en esta materia tienden
a mantenerse constantes en un rango de 4 a 5 puntos. En el caso de materias como MC2,
MC1, MD, SO, IE4, P1, F1 Ilos valores de carga son elevados. Esto significa que
contribuyen a diferenciar a los estudiantes, ya que le introducen mayor variabilidad a los

resultados.
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Fig. 13. Grafico de dispersion de individuos.

3.6. Analisis de cluster

La Fig. 14 muestra el diagrama de segmentacion que se obtiene tras aplicar el algoritmo K-
Medias con la distancia Euclidea. En él se evidencia que la cantidad de conglomerados a
seleccionar es 3, ya que la grafica de codos se comienza a rectificar a partir de este punto.
El empleo del diagrama de segmentacion corrobora lo que plantean los autores (Medrano et
al. 2010 y Martinez et al. 2012) sobre la conformacion de 3 grupos de estudiantes teniendo

en cuenta sus resultados académicos.
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Fig. 14. Gréafico de segmentacion.
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Para formar los tres conglomerados de estudiantes se utilizaron varias combinaciones de

distancias y enlaces. A continuacion se exponen las mas significativas:

Combinacion Distancia-Enlace | Coeficiente Cofenético
Euclidea-Completo 0.5447257
Euclidea-Ward 0.4567209
Manhattan-Ward 0.477653
Méaximo-MacQuity 0.2308923
Maximo-Ward 0.2511533
Canberra-Completo 0.4232287
Canberra-Promedio 0.548735
Canberra-Ward 0.4726828
Canberra-MacQuitty 0.4690213
Minkowski-Ward 0.4561093

Tabla5. Combinaciones de distanciay enlace.
La mejor combinacion resulto ser la del enlace de Ward con la distancia Euclidea, ya que
sus clusters son mas compactos y estan mejor organizados. En el Anexo 6 se pueden
observar las graficas obtenidas con otras combinaciones que también se consideran
efectivas.
Se realiza el AC con la combinacién seleccionada. EIl resumen de los resultados de este

método se muestra en la siguiente tabla:

Anélisis de cluster
Cluster Nombre del cluster No. Observac.
1 Aptos con limitaciones 65
2 Aptos 33
3 No aptos 24

Tabla 6. Resumen del andlisis de cluster .

En la Fig. 15 se muestran los conglomerados que se obtuvieron al ejecutar la funcion
pcacomb() del paquete para el analisis estadistico de datos. Esta funcion combina el ACP
con el AC y permite obtener la informacién de los grupos en el gréafico de dispersion de
individuos (los gréaficos restantes se pueden apreciar en los Anexos 3y 4).

Se observa que el rectangulo rojo se forma en la parte positiva de la primera componente y
representa a los estudiantes clasificados como “Aptos”. Estos presentan habilidades
generales en todas las asignaturas y promedios en el intervalo de [4,35; 4,97].

El rectangulo azul se ubica cercano al cero del eje de coordenadas y ligeramente retirado
hacia la parte negativa de la primera componente. En este conjunto se agrupan los

estudiantes “Aptos con limitaciones” con promedios en el intervalo de [3,75; 4,34]. Los
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mejores resultados de aquellos que estan ubicados en el area positiva del gréafico, por lo
general se presentan en asignaturas como IP, P1, P3.

Por dltimo, el rectangulo verde se ubica en la parte negativa respecto a la primera
componente y agrupa a los estudiantes “No aptos”. Estos tienen promedios en el intervalo
de [3,32; 3,74] y presentan mayores dificultades en el proceso de formacion.
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Fig. 15. Combinacién de ACP con AC.

3.7. Etiquetado de los conglomerados

Una vez formados los clusters, se procede a determinar el comportamiento de los
estudiantes en relacién con los valores que ofrecen las herramientas de diagndstico del
CICE. Esta combinacion de informacién puede ser empleada por expertos como soporte
para la toma de decisiones en la gestion de recursos humanos, en cualquier centro
productivo de la UCI.

En el Anexo 8 se pueden observar las salidas del software que contemplan el proceso de
etiquetado de cada miembro del conglomerado con los respectivos valores de la Matriz de
fortalezas y debilidades.

A continuacion se resumen los resultados obtenidos:

37



Andlisis de la Matriz de fortalezas y debilidades

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Media Mediana Media Mediana Media Mediana
CAAS 3.615385 4 3.878788 4 3.125 3
CACP 3.953846 4 4.272727 4 3.875 4
RSCCEP | 3.615385 4 3.757576 4 3.583333 4
COPT 4.184615 4 4.454545 5 4.125 4
CCOE 3.969231 4 4 4 3.666667 4
CCsl 2.676923 3 2.848485 3 2.958333 3
Cl 3.738462 4 3.636364 4 3.708333 4
CAAP 3.676923 4 3.969697 4 3.708333 4
HBPAI 3.738462 4 3.757576 4 3.458333 3.5
CCA 4.107692 4 4.090909 4 3.875 4
CcC 3.953846 4 3.757576 4 3.75 4
CIPRP 3.815385 4 4.090909 4 3.75 4
CTD 4 4 3.969697 4 3.916667 4
CTE 4.061538 4 4.30303 5 3.958333 4
CMCMC 3.830769 4 3.818182 4 3.791667 4
HTA 3.8 4 3.969697 4 3.75 4
CCL 3.8 4 3.969697 4 3.75 4
Tabla 7. Resumen del proceso de etiquetado.

De esta informacion se puede interpretar que los estudiantes que integran los grupos 1y 2
poseen capacidades o habilidades superiores a los del grupo 3.

Los que conforman el grupo 2 podran incorporarse a proyectos de inmediato, mientras que
aquellos que pertenecen al grupo 1 deberan recibir una capacitacién basica o tener
responsabilidades de menor importancia dentro del equipo. En cambio, para los estudiantes
que se ubican en el grupo 3 se deberan trazar estrategias de formacion bien definidas, ya
gue no cuentan con las habilidades necesarias para desempefiarse con eficiencia en la

produccion.
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Los resultados obtenidos confirman la clasificacion de los grupos en: Aptos, Aptos con

limitaciones y no Aptos, por tanto validan el funcionamiento de la herramienta propuesta.
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3.8. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se valido el paquete de funciones para el analisis estadistico de datos
mediante un caso de estudio.

La aplicacion de técnicas de andlisis de componentes principales y analisis de cluster,
implementadas como soporte a la toma de decisiones en los procesos de incorporacién de
estudiantes a proyectos productivos, arrojo las siguientes conclusiones:

Desde el punto de vista estadistico:

v' El analisis de correlaciones determind que existe multicolinealidad en la muestra de
datos, y que las variables se encuentran correlacionadas de forma fuerte, ligera y débil. Este
resultado demostré que los métodos escogidos para el analisis de datos se podian aplicar.

v" Se logr6 la reduccion de la matriz de datos que contenia 37 variables en 8
componentes, que describen la mayor parte de la informacién contenida en los datos.

v" Se logré condensar el 60% de la variabilidad de los datos, condicién necesaria para
la realizacion de estudios de Ciencias Sociales.

v' A partir de la grafica de segmentacion del algoritmo K-Medias se confirmé que la
cantidad de grupos a formar era 3.

Desde el punto de vista del andlisis:

v Las asignaturas IE3 e IE4 correlacionan con fuerza, mientras que las de Ciencias
Bésicas, y la especialidad lo hacen (al menos con una de ellas) ligeramente. En cambio la
correlacion de PSCT, PPD, PP1, PHCC, y PHCU con otras materias es débil.

v' Se determiné que las asignaturas de MC2, MC1, MD, SO, IE4, P1, F1 contribuyen a
diferenciar a los estudiantes ya que sus valores de carga son elevados y aportan la mayor
cantidad de varianza a la muestra de datos.

v' Los estudiantes que se ubican en la region positiva con respecto a la primera
componente, en el grafico de dispersion, presentan habilidades generales y buenos
resultados académicos.

v' El andlisis de cluster se realiz6 con la combinacion del enlace de Ward y la distancia
Euclidea. Se obtuvieron tres grupos (Aptos, Aptos con limitaciones y No aptos) que
clasifican a los estudiantes teniendo en cuenta sus resultados académicos.

v" Los grupos fueron etiquetados con los resultados de la encuesta: Matriz de fortalezas
y debilidades. Con la interpretacion de este procedimiento se validé la formacién de los

conglomerados resultantes.
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Conclusiones generales

Con la realizacién del presente trabajo se arriba a las siguientes conclusiones generales:

v' Se implementé un paquete de funciones en R que proporciona salidas con un nivel de
calidad aceptable. Permite combinar las técnicas de andlisis de componentes principales y
analisis de cluster, asi como generar graficos que posibilitan una mejor interpretacion de los
datos.

v" Con la aplicacion del andlisis de componentes principales se disminuy6 la dimension
de los datos del caso de estudio. Inicialmente se tenian 37 variables (asignaturas) que
fueron reducidas a 8 componentes principales, logrando explicar el 60% de la variabilidad de
los datos.

v Con la aplicacion de técnicas de analisis de cluster se agrup6 a los estudiantes con
comportamientos similares en sus resultados docentes, lo cual permite identificar a aquellos
con mayores habilidades y los que necesitan algun tipo de capacitacion, antes o después de
ingresar a un proyecto.

v Se realiz6 el etiquetado de los estudiantes con valores procedentes de la encuesta
“Matriz de fortalezas y debilidades”. Los resultados obtenidos permitieron la validacion de la
clasificacion de los grupos formados con el método andlisis de cluster.

v’ A partir de los métodos antes mencionados y la combinacién de los mismos, se logré
conformar tres grupos de estudiantes clasificados en: Aptos, Aptos con limitaciones y No
aptos. Dicha clasificacion permitira trazar estrategias de formacion que incidan directamente
en el proceso de incorporacion de estudiantes a proyectos de desarrollo de software en la
UCI.
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Recomendaciones

v' Continuar con el desarrollo del paquete de funciones para el analisis de datos e
incluir técnicas de agrupamiento no jerarquicas.

v' Extender el uso del paquete a otros centros de la UCI, de forma que pueda ser
utilizado por los directivos como soporte a la toma de decisiones en procesos de formacion

de estudiantes desde la produccion.
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Glosario de términos

A

Andlisis exploratorio de datos: Tratamiento estadistico al que se someten las muestras
recogidas durante un proceso de investigacion cientifica.

AC: Analisis de conglomerados.

ACP: Analisis de componentes principales.

AGNES: Agglomerative Nesting.

AL: Algebra Lineal.

AE: Administracion de Empresas.

BIRCH: Balanced lIterative Reducing and Clustering using Hierarchies.

C

Cluster: Palabra en inglés que significa “conglomerado” o agrupacion.
Conglomerado: Unién compacta de elementos.

Competencia laboral: Caracteristicas subyacentes en la persona, asociada a la
experiencia, que como tendencia estan causalmente relacionadas con actuaciones exitosas
en un puesto de trabajo contextualizado en una determinada cultura organizacional.
CES: Centro de Ensefianza Superior.

CEIGE: Centro de gobierno electrénico.

GRH: Gestion de recursos humanos.

CURE: Clustering Using Representatives.

CLARA: Clustering Large Applications.

CLARANS: Clustering Large Applications based on Randomized Search
COBWERB: Algoritmo de cluster jerarquico para modelos conceptuales.

CRAN: Comprehensive R Archive Network.

CF: Contabilidad y Finanzas.

CAAS: Capacidad de abstraccién, andlisis y sintesis.

CACP: Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica.

COPT: Capacidad para organizar y planificar el tiempo.

CCOE: Capacidad de comunicacion oral y escrita.

CCSI: Capacidad de comunicacion en un segundo idioma.

Cl: Capacidad de investigacion.

CAAP: Capacidad de aprender y actualizarse permanentemente.

CCA: Capacidad critica y autocritica.

CC: Capacidad creativa.

CIPRP: Capacidad para identificar, plantear y resolver problemas.
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CTD: Capacidad para tomar decisiones.

CTE: Capacidad de trabajo en equipo.

CMCMC: Capacidad de motivar y conducir hacia metas comunes.
CCL: Compromiso con la calidad.

C: Cerebro.

CH: Cohesionador.

COR: Coordinador.

Discretizacién: Transformacion de datos cualitativos a numéricos.
Dendrograma: Representacion gréfica o diagrama de datos en forma de arbol.
DIANA: Divisive Analysis.

EM: Expectation- Maximation.
EF1: Educacion Fisica 1.
EF2: Educacion Fisica 2.
IEL: Idioma Inglés 1.

IE2: Idioma Inglés 2.

EF3: Educacion Fisica 3.
EF4: Educacion Fisica 4.
EP1: Economia Politica 1.
EP2: Economia Politica 2.
EF5: Educacion Fisica 5.
EF6: Educacion Fisica 6.

E: Especialista.

FANNY: Fuzzy Analysis.
F1: Fisica 1.

F2: Fisica 2.

F: Finalizador.

FS: Filosofia y Sociedad.

GC: Gréficos Computadoras.
H

Heterogeneidad: Mezcla de partes de diversa naturaleza en un todo.
HBPAI: Habilidades para buscar, procesar y analizar informacion procedente de diferentes
fuentes.



HTA: Habilidad para trabajar en forma autonoma.

ISO: International Organization for Standardization (Organizacién internacional de
normalizacion).

IP: Introduccion a la Programacion.

IS1: Ingenieria de Software 1.

IS2: Ingenieria de Software 2.

IE3: Idioma Extranjero 3.

IE4: Idioma Extranjero 4.

I: Implementador.

IM: Impulsor.

IR: Investigador de Recursos.

i

MONA: Monothetic Analysis.

ME: Monitor Evaluador.

Matriz simétrica: Matriz cuadrada (mXn; n=m), igual a su traspuesta.
Matriz de correlacién: Matriz que muestra la correlacion o interdependencia existente entre
variables.

M3: Matemética 3.

M4: Matemética 4.

MC1: Maquina Computadoras 1.

MC2: Maquina Computadoras 2.

M1: Matemética 1.

M2: Matemética 2.

MD: Matematica Discreta.

‘

Numeracién: Transformacion de variables numéricas en ordinales.

Outlier: Observacion que esta numéricamente distante del resto de los datos de una

muestra.

PMBOK: Project Management Body of Knowledge (Proyecto del Organo de Gestién del
Conocimiento). Estandar elaborado por el Instituto de Gestion de Proyectos.

P1: Programacion 1.

PHCC: Panorama Histérico Cultural Cubano.

PHCU: Panorama Histérico Cultural Universal.
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PP1: Practica Profesional 1.

PPD: Preparacion para la Defensa.

P2: Programacion 2.

P3: Programacion 3.

P4: Programacion 4.

PP2: Practica Profesional 2.

PE: Probabilidades y Estadisticas.

PP3: Practica Profesional 3.

PSCT: Problemas Sociales de la Ciencia y las Tecnologias.

PAM: Partition around medoids.

ROCK: Robust Clustering using links.

SBD: Sistema de Base de Datos.

RSCCEP: Responsabilidad social, compromiso ciudadano y ética de la profesién.

Rol: Funcién que alguien o algo cumple. Caracteriza la particular tendencia que tiene cada

persona a comportarse, contribuir y relacionarse socialmente.

Software libre: Soluciéon informatica con libertades para ser ejecutada, copiada, distribuida,
estudiada, modificada vy distribuida modificada.

SCE: Suma de cuadrados error.

SOM: Self-organizing Maps.

Sib: Sequential information bottleneck.

SV: Support Vector Machine Clustering.

SO: Sistema Operativo.

|

TIC: Tecnologia de la Informéatica y las Comunicaciones.
T1: Teleinformatica 1.

T2: Teleinforméatica 2.

i

URL: Localizador de recursos uniforme.
UNIX: Sistema Operativo.

i

WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis.

|

Yale: Yet Another Learning Environment.
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Anexos

Anexo 1: Grafico de la matriz de correlacion.
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La parte roja de la grafica indica que la correlacion es bien alta y positiva, la parte verde indica

gue es bien alta pero negativa y la parte negra indica que la correlacion es cerca de cero.
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Anexo2: Matriz de vectores de carga.

[CP1] [CP2] [CP3] [CP4] [CP5] [CPE] [CPT]  [CPB]
AL 0.1877119 0.000A06 ©.0PAEGAG 0.HADAAOO ©0.0OAEOAG 6.1854658 O0.00OA0GE 6.0HB06A
FS  0.0000000 -0,2366138 0.3018344 0.0006006 ©.0RO0RAO 0.2238676 ©.3084560 0.0000000
IE1 0.1491417 0.0000000 0.2356227 0.2131054 ©.0000000 0.2403136 ©.0000060 O.0000009
IE2 0.1823661 ©.0000060 0.2993438 0.0006000 ©.0000000 0.2417423 ©.0000060 O.0000009
IP  0.1867218 0,2207626 0.1839447 0.0006006 ©.0AO00O0 0.000EE06 ©.0000060 O.000060O
M1 0.1610367 0©.0006000 ©.0PEGGA 0.0O0AA0O -0.3307582 0.0000G00 O.0006006 6.0000060
M2 0.1778980 ©.000A06 ©.0HAGGA 0.DABAA0O -D.2243710 6.0AOAEO O.0OOAGOA A.0AE0OAO
MD 6.1985269 ©.2011206 ©.0OAGGA 0.0AGAA0O ©0.0OAAGAG 6.1403832 ©.00O60O6 6.0HE0OAO
Pl  0.1892132 0.2016258 0.060OAGO 0.6OAGOO6 ©.DABOABD ©0.AOOAEOH ©.2346544 0.HE0OE0O
PHCC ©.6000800 ©.00600A0 0.2704357 0.60RG0O6 ©.DABOAD -0.2685943 ©.00A0OEO 0.3776816
PHCU ©.1309841 ©.0060060 0.2008557 0.2999406 ©.0A000 -0.2731125 ©.0000060 O.0000600
PP1 0.0000000 ©,0060060 0.060OAE0 O0.00BA0O -.2597768 -0.2642397 ©.0000060 O.2367506
PPD 0.1354689 ©.0000060 0.2243407 0.0006000 ©.2036330 0.0006006 ©.3028234 0.0000609
FI  0.1924395 0,0000000 -0.1616365 0.0006006 ©.0AO0RO0 0.1831694 ©,0000060 O.0000600
F?  0.1682299 0,0000000 -0.2439235 0.0000000 ©.0AO00O0 0.000E606 ©.0000060 O.000060O
IE3 0.1786768 0.0000060 0.1763541 0.60R6006 ©.1798774 0.600A00 -9.4352261 0.HO00A0O
IE4 0.1959627 0.0060060 0.1798643 0.6006006 ©.DAOOAGD O.BOOAEO -B.3742394 -0.2233785
M3 6.1648184 0.000ABOA -0.2934645 0.HADAAOO ©0.0OABOAG 6.DABOAEO ©.BOOAEOE A.0HEOEA
M4 0.1684760 0©.000B000 ©.0PAGGA 0.3603296 0.00AAORA -8.2332370 0.2534771 0.0000060
MC1 6.1986888 0.2008197 ©.00BG0A0 0.000AA00 ©0.2467047 0.0A0RE0 O.00O6006 6.0R0066O
MC2 6.2401488 0.0006006 ©.00A00A0 0.0A0GA0O ©0.00RO0RO O.0AOOEEO O.0006066 6.0000060
P2 0.1812988 0,2522277 0.0600A00 0.0006006 ©.0AOOROO O.BOOEE0E ©.00A0OG0 O.D00060O
PP2 0.1562361 0.0000060 0.060OAE0 0.00B6006 ©.2723198 -0.1556316 ©.0000060 -0.3722513
SBD 0.1692931 ©,0060060 0.0A0OAE0 ©0.00AA0OG ©.DAOOAAD -0.2081492 ©,0000OG0 O.DE0OA0O
AE  0.1206635 -0.2242198 0.0OAGOA 0.0AGAA0O ©.2B16975 6.2449783 ©0.00OA0OA O.3BBES6
(F  0.1534237 -0.2866984 -0.1910647 0.60AG0O6 ©.0AOOAAD ©.1502255 ©.0060OGO O.DB0060O
GC  0.1309775 0.00600A0 0.0A0OABO -0.2576142 -6.26B6049 0.A0OAEOH ©.0OA0OEO O.HE0OA0R
151 0.1805977 0.0060060 0.060OAG0 -0.2054604 ©.2063108 0.G00RE0E ©.00000G0 O.D00060O
152 0.1606956 ©,0000060 0.060OAG0 -0.2817722 ©.0A0BA0 -0.2447957 ©.0000060 O.0000609
P3  0.1672665 ©.0000080 0.0800A00 -0.2122636 -0.3140205 -0.2255124 ©.0000060 O.0000009
P4 0.1882363 0.0000060 0.0A0OAEO 0.00BG0OE ©.0AOORAO O.GOORE0E ©.00AGOEE O.2379819
PE  0.1326778 -0,3245035 0.0600600 0.2042048 ©.00000O0 0.2366781 ©.0000060 O.0000600
PP3 0.0000600 -0,1962419 0.2678551 -0.2197163 ©.0AO0AA0 -0.1806381 ©.00600G0 O.DB00A0O
PSCT 0.6000609 -0.3601434 0.080OABO 0.1928556 -6.2391706 0.G00A0O ©.0OA0OAO -0.3582639
50 0.1934470 0.0060080 -0.2355890 0.60AA0OG ©.0AOOAGD 0.GORE0R ©.0OAGOAO O.DE0HAER
Tl 6.1687366 0.000AB0A ©.0HAGOAE -0.3674700 ©0.0OABOAG 6.0ABOAEO O.6OOAEOE 6.0HEOOA
T2 0.1644494 -0.2883537 0.00AGOA0 0.0A0AA0O 0.00AO0OO O.0AE0RE0 O.00OA06 -A.2619167



Anexo 3: Grafico de la primera componente con la tercera.
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Anexo 4: Grafico de la segunda componente con la tercera.
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Anexo 5: Grafico de las componentes principales en 3 dimensiones.
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Anexo 6: Graficos con combinaciones que obtienen buenos agrupamientos.
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Anexo 7: Interpretacion de los instrumentos para cada indicador.

Test “Autopercepcion de Belbin”: Conocer el rol o los roles que mejor pueden desempenfar
los estudiantes en un equipo de trabajo e identificar las aptitudes para el liderazgo.

Indicadores

Interpretacion

Cerebro (rol mental)

Creativo,
dificiles.

imaginativo, poco ortodoxo. Resuelve problemas

Coordinador (rol social)

Maduro, seguro de si mismo. Aclara las metas a alcanzar.
Promueve la toma de decisiones. Delega bien.

Monitor-Evaluador (rol | Serio, perspicaz y estratega. Percibe todas las opciones. Juzga
mental) con exactitud.

Implementador (rol de | Disciplinado, leal, conservador y eficiente. Transforma las ideas
accion) en acciones.

Finalizador (rol de accién)

Esmerado, concienzudo, ansioso. Busca los errores y las
omisiones. Realiza las tareas en el plazo establecido.

Investigador de Recursos
(rol social)

Extrovertido, entusiasta, comunicativo. Busca nuevas

oportunidades. Desarrolla contactos.

Impulsor (rol de accion)

Retador, dinAmico, trabaja bien bajo presion. Tiene iniciativa y
coraje para superar obstaculos.

Cohesionador (rol social)

Cooperador, apacible, perceptivo y diplomatico. Escucha e impide
los enfrentamientos.

Especialista (rol mental)

Solo le interesa una cosa a un tiempo. Aporta cualidades y
conocimientos especificos.

Test “Estilos decisionales”:
de decisiones.

Identificar los estilos predominantes en los estudiantes en la toma

Indicadores

Interpretacién

Directivo

Individuos que buscan la racionalidad y evitan la ambigtiedad.
Toman las decisiones raudamente y se orientan en el corto plazo.
Son eficientes y I6gicos; su eficiencia da como producto una toma
de decisiones con poca informacion y opciones evaluadas
minimas.

Analitico

Personas que toleran un poco mas la ambigliiedad que los
individuos del estilo anterior. Busca mas informacién y quiere
considerar mas alternativas que los del estilo directivo.

Conceptual

Individuos que buscan mucha informacion y alternativas de
soluciéon. Emplean la creatividad con buenos resultados. Su
orientacion es a largo plazo.

Conductual

Sujetos que trabajan adecuadamente con los demas. Se
interesan en el logro de los compafieros y de los subordinados y
aceptan las sugerencias de las demas personas, se apoyan
bastante en reuniones para comunicarse. Evitan conflictos y
buscan en toda circunstancia la aceptacion.

Matriz de Fortalezas y Debilidades: Conocer cuales son las principales fortalezas y
debilidades presentes en los estudiantes.

Indicadores Interpretacion
Fortaleza Existencia de una capacidad o recursos personolégicos que
posee el individuo, en condiciones de ser aplicados para alcanzar
sus objetivos y concretar planes.
Debilidad Falta de una determinada capacidad o condicion, asi como pocos
recursos personologicos que pueden dificultar el logro de
objetivos y metas del sujeto.
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Anexo 8: Etiquetado de los estudiantes de cada cluster con los resultados de
la Matriz de fortalezas y debilidades.
Variable: CAAS.

> clusterh(4,40,DATA,41,"5ingle",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena"
[1] "Enlace de wWard"
[1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El E9 E10 E13 E15 E16 EI1E E19 E22 EZ24 E26 E33 E36 E38 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ESO ES1 E52 ES3 ES4 ESS
5 5 2 3 2 5 3 3 4 1 4 4 3 4 3 4 4 2 3 3
E56 ES57 ES8 ES9 E60 E6L E62 EB3 EG4 EBS EBG EGE EFD E72 EV3 E77 EB3 EB4 EB6 E9 EO96 E97 E98 E99 E100 E101
4 4 3 1 5 3 4 4 4 4 4 3 5 4 3 5 4 5 3 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 5 3 3 4 3 3 5 4 2 3 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.615385 4 6
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 E5 E6 E7 EB E11 E12 E14 E20 EZ21 E23 E25 E27 E2B E29 E30 E32 E34 E67 E74 E78 E79 EBO EBL
5 4 4 4 5 5 3 5 3 4 2 5 4 3 4 2 5 4 3 2 1 5 3 5 5 3
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 5 3 5 5 4 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.878788 4 33
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 E69 E71 E75 E76 E8S EB7 EBS EB9 E90 E91 E92 E93 ESS E102 E105
3 3 3 3 2 4 3 2 4 2 3 4 2 3 3 3 2 3 3 3 4 5 3 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.125 3 u
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Variable: CACP.

> clusterh(d,40,04TA,42,"5ingle",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena"
[1] "Enlace de Ward"
[1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El E9 EL0 E13 E15 El6 E18 E19 E22 E24 E26 E33 E30 E36 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ES0 ESL ESZ ES3 EM ESS
5 5 I 4 3 4 I 4 4 3 5 4 4 4 4 5 4 I 4 3
E56 E57 ES8 ES9 E60 EGl EG2 EG3 EG4 EGS EGO EGB EV0 EFZ EF3 E77 EB3 EB4 EB6 E94 E96 E97 EO8 E99 E100 E101
5 3 51 4 4 4 4 4 I 4 3 5 5 3 4 4 504 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 5 2 4 5 4 4 54 5 4 4 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.953846 4 63
[1] "Grupo 2"
E2 E} E4 E5 E6 E7 EB ELL E12 E14 E20 E21 E23 E25 E27 E28 E29 E30 E32 E34 E67 EF4 EFE E7O EB0 EBL
5 5 5 5 5 5 4 4 3 5 4 4 4 I 4 2 5 4 4 5 1 4 4 5 54
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
5 4 5 5 5 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.272727 40
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 EG9 E7L E7Y E70 EBY EB7 EBE EB9 E90 E91 E92 E93 E95 E102 EL05
4 I 4 3 3 4 4 4 5 I 4 4 4 4 b 4 I 4 3 3 4 5 4 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.875 4 u
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Variable: COPT

lusterh(4,40,0aT4,43,"5ingle",8,1,3)
"pist. Euclidena”

1 E9 EI0 E13 E1S EI6 ELE E19 E22 E24 E26 E33 E36
3 5 4 5 4 3 3 5 4 4 5 4 4
ES6 ES7 ESE ES9 EGD EGL EGZ EG) EG4 EGS EGH EGE ETO
2 4 4 1 4 4 4 3 4 3 5 4 4
E103 E106 E107 E108 E110 111 E112 E113 el17 e118 e119 e120 el2l
3 3 2 3 5 4 3 4 5 4 4 3 2
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.615385 4 65
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 ES EB E7 EB E11 E12 E14 E20 E21 EZ3
4 5 5 4 5 3 4 5 5 3 3 5 2
EBZ E104 E109 E114 E115 E116 E122
3 5 4 4 3 5 4
Media Mediana C.Ind

[1,] 3.757576 4 33
[1] "rupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 EG9 EFL E7S E7O

4 1 3 3 4 4 4 5 3 3 5 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.583333 4 24

Variable: RSCCEP.

clusterh(4,40,DATA,44,"5ingle",6,1,3)
] "Dist. Euclidena”

] "Enlace de ward"

] "t. cof"
]
]
E

1 E9 E10 E13 E15 E16 E18 E19 E22 E24 E26 E33 EI6
4 4 5 4 5 4 4 5 4 2 5 4 5
ES6 E57 ESB ES9 E6Q E61l E6Z E63 E64 EGS EBD EGE ETD
4 3 5 1 5 4 5 4 5 4 5 5 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 % 3 4 5% 4 3 5 % 5% 4 5% 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.184615 4 @
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 E5 E6 E7 EB ELl E12 E14 E20 E21 EZ3
b] b] b] b] 5 4 4 b] b] 5 4 5 3
E8Z2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 5 5 5 4 5 5
Media Mediana C.Ind

[1,] 4.454545 5 033
[1] "Grupo 3"
El7 E3 E3S EI7 E39 E42 E45 E46 E47 EG9 ETL E7H ETO

4 3 5 4 4 4 4 5 4 3 5 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.125 4 M

E38

ET2

E25

E83
3

E23

E8S
4

E40

E73

4

4l

[ R

e

7 E28

7 EB8

4

E41

R ]

=

E28

E8S

E43

E83

E29

E89
4

E43

E83

E29

E89

E44

E84

E30

E90
4

E44

E84

E30

E90

E48

Ed6

E32

348
3

E48

EB6

E32

E9

E49

E%4

E34

E92
3

E49

E94

E3

E92

ES0

E96

E93
4

E30

E96

E93
4

ES1 E52 E53 ES4 ESD
4 4 2 5 3
E97 E98 E99 E100 E101
2 3 4 3 4
E74 E78 E79 EB0 EB1
4 2 4 3 3
E93 E102 E105

3 4 4

ES1 E32 E33 EM4 EDS
5 4 3 % 3
E97 E9E E99 EL00 E101
5 3 5 4 5

E7T4 ET8 ET9 EBO ESL
54 % ) 5

E95 E102 E105
o4 5

57



Variable: CCOE.

> clusterh(4,40,0ATA,45,"5ingTe" ,6,1,3)
[1] "pist. Euclidena"
[1] "Enlace de Ward"
[1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "arupo 1"
El E9 E10 E13 E15 El16 E18 E19 EZ22 E24 E20 E3I3 E36
4 4 4 I 4 3 I 4 4 3 5 3 5
ES6 ES7 ESB ES9 EGD E6L E62 EG] E64 EGY EGG EBE E7OD
4 4 4 1 4 4 4 5 5 5 5 4 4
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 4 2 3 5 4 4 5 5 3 4 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.969231 4 69
[1] "arupo 2"
E2 E3 E4 ES E6 E7 EB ELl E12 El4 E20 E21 EZ23
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3 5 4
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
2 5 4 5 2 5 2
Media Mediana C.Ind
1,] 4 4 13
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 EE9 EFL E7S E7O
4 3 2 4 3 4 4 4 4 2 3 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.666667 4N

Variable: CCSI

> clusterh(4,40,D474,46,"5ingle",6,1,3)

[1] "pist. Euclidena"

[1] "Enlace de ward"

[1] "c. cof"

(]

(1]
E

0.4567209
"Grupo 1"
1 E9 EI0 E13 ELS5 EL6 EI8 E19 E22 E24 E26 E33 E36
3 2 3 1 2 1 4 3 4 1 2 1 3
E50 E57 ES8 ED9 EGD E6L E6G2 EB3 EO4 EOGY EOO EGE ETO
4 3 3 1 2 1 3 3 5 3 3 2 1
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
3 3 1 3 4 4 3 3 3 3 4 2 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 2.676923 3 63
[1] "Grupo 2"
EZ E3 E4 ES E6 E7 EB E1l E1? E14 E20 E21 E23
4 2 5 3 1 2 4 1 2 4 2 3 4
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
2 2 3 3 2 4 2
vedia mediana C.Ind
[1,] 2.848485 E R
[1] "arupo 3"
E17 E31 E35 E37 E3I9 E42 E45 E46 E47 E69 EFL EVS ET6
4 3 2 2 2 4 4 3 3 2 2 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 2.958333 3 24

E52 E33 E54 ESS

=J ra

]

EG8 EG9 E100 E101

.

E78 E79 EBO EBL

E52 E33 ES4 ESS

E98 E99 E100 E101

E78 E79 EBO EBL



Variable: Cl

> Clusterh(4,40,0ATA,47,"51ngle" 6,1,3)
[1] "pist. Euclidena"
[1] "enlace de ward"
1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El E9 E10 E13 E15 E16 EIE E19 E22 E24 E26 E3F E3D
4 5 4 4 3 5 4 4 3 2 4 1 35
E56 ES7 ES8 ES9 EGD EG1 E62 E6G3 EO4 EBY EGH EGE E7Q
5 4 5% 1 3 3 4 5 % 4 4 3 35
E103 £106 €107 E108 110 111 112 €113 €117 e118 e119 €120 €11
I 4 3 3 5 4 4 4 4 4 4 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.738462 4 65
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 ES E6 E7 EE ENl E12 El4 E20 EN EN
4 5 4 % 5 5 4 2 5% 4 3 5 3
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
I 4 2 5 3 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.636364 4 13
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E4) E40 E47 E69 E7L E7S E7E
4 2 3 3 4 4 4 5 4 4 4 4 2
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.708333 4 U

Variable: CAAP

Tusterh(4,40,04TA,48, "single",6,1,3)
'bist. Euclidena”
Enlace de Ward"
¢ cof"
0.4567209
"Grupo 1"
1 E9 E10 E13 E1S E16 E18 E19 E22 E24 E26 EIF E36
4y 3 3 3 % 3 4 3 3 5 7 4
ES6 ES7 EOE ES9 EGOD EOD E62 EBI EG4 EGY EGO EOE EVO
5 3 % 1 3 4 4+ 3 7 4 4 3 4
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
$ 5 3 4 5 4 3 4 4 3 4 3 3
Media Mediana €. Ind
[1,] 3.676923 4 8
[1] "Grupo 2"
E2 E} E4 ES E6 E/ EE EIl E12 EM E20 EN EZ3
4§ 5 § 4 5 4 4 3 5 4 3 5 4
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 4 3 7 4 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.969697 4 3
[1] "Grupa 3"
El7 E3 E3S EI7 E39 E42 E45 E46 E47 E69 E7L EVS E7G
4 2 3 3 3 4 4 5 4 5 4 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.708333 4 A

1
1

F L
]
[1]
[1]
[1]
[l

E

1
1

E38

E72

E25

E8S

E2S

E&5
4

E27

E&7

E27

E&7
4

E28

=

Edl

[y E—Y

()

E28

EEB

E43

E83

E29

E89

E43

E83

E29

E89

E44

E84

E30

E90

Ed4

Ed4

E30

E%0

E48

E86

E32

B9l

E48

E86

32

Eal

E49

E94

E3

E92

E49

EY

EM

E92
3

E30

E%6

£93

ES0

Ed6

E67

E93
]

ES1 E32 E33 EM ESS

3

3

2

4

4

E97 E98 E90 E100 E101

4

2

4

3

3

]

E93 E102 E105

]

4

4

4

4

3

7 E74 E78 E70 EB0 EBL

3

ES1 ES52 ES3 ES4 ESS

3

3

3

4

4

EY7 E98 E99 EL00 £101

5

]

4

]

4

E74 E78 E79 EB0 EAL

]

4

4

E95 E102 E105

5

4

5

5

4
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Variable: HBPAI

Tusterh(4,40,DATA,49, "5ingle",6,1,3)
'bist. Euclidena”
Enlace de wWard"
C. cof"
4567209
‘Grupo 1"
1 E9 E10 E13 E15 E16 EIB E19 E22 E24 E26 E33 E36
4 4 3 2 3 3 4 4 3 3 5 4 4
ES6 ES7 ESE ES9 EG0 E6L E62 EG3 EG4 EGY E6O E6E ETO
5 03 5 1 4 4 4 4 5 3 4 4 4
E103 E106 E107 E106 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
Y oy 3 3 % 4 4 5 4 3 4 3 2
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.738462 48
[1] “Grupo 2"
E2 E} E4 ES E6 E7 EE ELl E12 El4 E20 E2 EZ3
I % % 4 5% % 4 3 5 4 3 5 4
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 5 4 5 4 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.757576 4 3
[1] “crupo 3"
El7 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 EG9 E7L E7S ETO
4 3 2 3 3 4 4 4 4 2 4 4 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.458333 LA

Variable: CCA

> Clusterh(4,40,0ATA, 30, "5ingle”,6,1,3)

[1] "pist. Euclidena”

[1] "enlace de ward"

1] "c. cof"

(1]

(1]
E

= C
(]
(1]
(1]
(1] 0
(1]

E

0.4567209
“Grupo 1"
1 E9 E10 E13 E1S E16 EI8 EI19 E22 E24 E20 E33 E30
4 5 5 5 4 5 3 5 4 4 5 4 5
ES6 ES7 ES8 ES9 EGD E6l E62 EGI E64 EGS EGO E6E ETD
5 3 5 1 4 4 4 5 5 4 4 5 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
3 4 4 3 5 4 3 5 5 4 4 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.107692 4 85
(1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 ES E6 E7 E8 E11 E12 E14 E20 E21 EZ23
3 5 5 5 5 5 4 5 5 4 4 14 3
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
3 5 3 5 4 5 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.090909 4 1
(1] "Grupo 3"
E17 E31 E3Y E37 E39 E42 E45 E46 E47 E69 E7L E7S ETO
4 i 5 4 4 4 4 5 4 5 5 4 i
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.87% 4 24

E23

EB3
]

E38

72

E25

EE3
1

E40

E40

E27

ES7
4

E4l

[

[wN]

E28

E88

E41

=1 2

.

E28

EB
4

E43

EE3

E29

EED

E43

ES3

E29

E89
3

E44

E84

E30

E90

E44

E84

E30

EY0
3

E48

E86

E32

E9l

E48

EB6

E32

Eql
2

E49

E94

E34

E92

E49

E94

EM

E92
3

E50

E96

E67

E93

4

ES0

E%

E67

E93
3

ES1 E52 E53 EM ESS
43 3 4 4
E97 E98 EQ9 E100 E101
4 3 5 4 4

E74 E78 ET9 EB0 EBL
2 4 4 5 3

E95 E102 E105
4 4 5

ESl E32 EX EM ESS
5 3 4 % )
ES7 E98 E99 E100 E101
5 3 % 413

E74 E78 E79 EB0D EBL
4 5 4 4 4

E95 E102 E103
4 4 5
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Variable: CC

> clusterh(4,40,0ATA, 51, "5ingle",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena”
[1] "Enlace de Ward"
1] "c. cof”
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El E9 E10 E13 E1Y E16 EIB E19 E22 E24 E26 E33 E36 E38 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ESO ESL ES2 ESF ES4 EDS
4 4 4 3 4 3 3 3 4 3 5 3 5 3 % 2 3 5 5% 4 5 5 4 2 4 4
ES0 ES7 ESE ESO EGO E6L E62 E63 EO4 EGY EOO EOB E7D E72 EFI EF7 EBI EB4 EBO E94 E90 EY7 E98 E99 EL00 EL0L
5 4 5% 1 4 4 4 4 5 3 % 3 5 5 4 4 4 5 4 3 3 ¥ 3 5 4 3
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 F120 E121
4 4 4 3 5 4 3 5 5 5 4 5 13
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.953846 4 8
[1] "Grupo 2"
E E3 E4 ES5 E6 E7 EB E1l E12 E14 E20 E2Z1 EZ3 E25 EZ7 E28 E29 E30 EI2 E34 E67 E74 E78 E79 EBD EBL
I 4 5 4 5 % 4 305 4 3 4 4 2 3 3 3 4 4 4 1 3 5 4 3 3
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
I 4 4 5 5 4 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.757576 4 3
[1] "Grupo 3"
El7 E31 E3Y E37 E3I9 E47 E45 E4D E47 E69 EFL E7Y E76 EBY EB7 EGE EB9 E90 E91 E92 E93 E9Y E102 E1DD
4 3 2 4 3 4 4 5 5 3 5 5 2 5 4 4 4 3 1 3 4 4 4 )
Media Mediana C.Ind
ni1 7 4 XA

Variable: CIPRP

= clusterh(4,40,DATA, 52, "Single",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena”
[1] "Enlace de Ward"
1] "c. cof”
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El B9 E10 E13 E15 El6 EIB E19 E22 EM4 E20 E33 E36 E3S E40 E41 E43 E44 E48 E49 ESO ESL ES? EDI ER4 ESS
4 4 4 4 5 3 4 4 4 2 5 3 4 4 3 2 4 3 4 3 4 4 4 2 5 4
ES6 E57 ES8 ES9 EGD EGL E62 EG3 EG4 E6D EO6 EGB E70 E72 E73 E77 EB3 EB4 EBG6 E94 E96 EO7 E98 E99 E100 E101
33 % 1 % 3 3 4 5 3 4 4 5 % 3 3 4 5 5 3 4 4 3 5 4 3
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 4 4 3 5 4 3 5 4 5 4 3 2
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.815385 4 8
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 ES E6 E7 EB EIl E12 E14 E20 EZ1 E23 E25 E27 E28 E29 E30 E32 E34 E67 E74 E7E E79 EBD EBL
4 %y 5 4 5 % 4 4 5 4 3 5 4 4 4 3 4 4 4 4 1 3 4 4 4 4
E62 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 3 5 % 5 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.090909 4B
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 EI7 E39 E42 E4) E46 E47 E69 E7L E7S E76 EBS EB7 EB8 EBO E90 E91 E92 E93 E9H E102 E105
4 3 3 4 4 4 4 5 4 5 4 4 3 4 4 4 3 3 3 3 4 3 4 4
Media Mediana C.Ind
1,] 3.75 4 u



Variable: CTD

> clusterh(4,40,0474,53,"5ingle" 6,1,3)
[1] "pist. Euclidena”
[1] "enlace de Ward"
[1] "¢ cof"
[1] 0.4567209
[1] “Grupo 1"
El E9 E10 E13 E1S El6 EIE E19 E2Z
4 Y 4 4 % 5 3 4 4
E50 E57 ES8 ES9 EG0 E6L E62 E63 E64
I 4 5% 1 5% 3 4 4 9
E103 €106 €107 E108 110 111 e112 €113 ell7
) 4 4 3 5 4 3 4 )
Media Mediana C.Ind
1, 4 46
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 EY E6 E7 ER ELl E1
5 5 5 % 0§ 4 4 4 )
E82 E£104 E109 E114 E115 E116 E122
4 4 5 5 4 5 4
Media Mediana C.Ind

[1,] 3.969697 4 3
[1] “Grupo 3"
El7 E3L E3Y E37 E39 E42 E45 E4E E4

I 4 4 3 3 4 4 5 4
Media Mediana C.Ind
[]'.’] 3, 916067 4 i

Variable: CTE

> Clusterh(4,40,DATA, 54, "single",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena”
[1] "enlace de ward"
[1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "Grupo 1"
El E9 EI0 E13 E15 E16 EI8 EI9 E22
5 5 5 5 5 5 3 5 4
ES6 ES7 ESB ES9 EBO EGL E62 E63 EO4
4 3 5 1 5 3 4 3 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117
5 4 3 3 5 4 3 5 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.061538 48
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 EY E6 E7 EB EIl EL2
5 5 5 5 5 5 4 5 5
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
5 5 4 5 4 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.30303 5 33
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E4) E46 E47
4 3 4 4 5 4 4 5 4
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.958333 4 A

E24 E26 EI3 EX6
45 43
E6) EG6 E6B E70
4 4 4 4
E118 E119 £120 E121
44 ) 3

Eld E20 E21 ED3
4 3 5 3

E69 E7L E73 E76
o4 43

E24 E26 E33 E36
4 5 4 4
E65 E66 E68 E70Q
4 5 3 5
E118 E119 E120 E121
4 4 5 4

El4 E20 E21 E23
5 4 5% 3

E69 E71 E/5 E76
I 3 4 3

(=)

E32 E33 EM EHS

E98 E99 E100 E101

=

E78 E79 EB0 EBL

E51 E52 ES3 ES54 ESS

[l e

EQ7 E98 E99 E100 E101

[eN]

7 E74 ET8 E79 EBO EBL



Variable: CMCMC

» Clusterh(4,40,DATA, 35, 5ingle",6,1,3)
[1] "pist. Euclidena”
[1] "Enlace de ward"
[1] "c. cof"
[1] 0.4567209
[1] "rupo 1"
El E9 E10 E13 E1> EI6 E18 E19 E22 E24 E20 E33 E30 E38 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ES0 ES1 ES2 ES3 EX4 EDD
b 5 4 4 3 5 4 5 4 2 5 4 4 4 3 3 4 3 5 4
ES6 E57 ESE ES9 EGO0 E6L EGZ EG3 EB4 EES EG6 EG8 EFD EV2 E73 EF7 EB3 EB4 EBO E94 E96 E97 E98 E99 EL00 E101
2 4 5 1 4 3 3 3 5 3 5 3 4 5 3 4 2 5 4 4
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 e118 E119 E120 E121
5 4 3 3 5 5 3 5 5 4 4 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.830769 4 85
(1] "arupo 2"
E2 E3 E4 E5 E6 E7 EB E11 E12 E14 E20 E21 E23 E25 E27 E28 EZ9 E30 E32 E34 EG7 E74 E7E E79 EBO EB1
3 5 5 4 5 5 4 5 5 5 3 5 3 3 3 2 2 1 5 4 1 1 4 3 4 4
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 4 3 5 4 4 2
vedia mediana C.1Ind
[1,] 3.818182 43
[1] "arupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E4) E46 E47 EE9 E7L EFS EJO EBS EB7 EB8 EB9 E90 E91 E92 E93 E9S E102 EL05
4 3 4 3 4 4 3 5 4 3 4 4 3 4 4 3 4 4 3 5 3 4 4 5
vedia mediana C.1Ind
1.1 3.7916A7 4 4
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Variable: HTA

> clustern(4,40,0ATA,55,"5ingle" ,6,1,3)
[1] "pist. Euclidena"
[1] "enlace de ward"
[1] "¢. cof"
[1] 0.4567209
[1] "arupo 1"
El E9 E10 E13 E15 E16 E18 E19 E22 E24 E26 E33 E36 E38 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ES0 ES1 E52 E53 ES4 ESS
5 5 4 4 3 5 4 5 4 2 5 4 4 4 3 4 3 5 4
E56 E57 ES8 ES9 E60 E61 E6G2 EGI EG4 EGS E6G EGB E7D E7Z ET E83 EB4 EB6 E94 E96 E97 E9E E99 E100 E101
2 4 5 1 4 3 3 3 5 3 5 3 4 5 4 2 5 4 4
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 €121
5 4 3 3 5 5 3 5 5 4 4 5 3
Mecia Mediana C.Ind
[1,] 3.830769 485
[1] "arupo 2"
E2 E3 E4 ES E6 E7 EB E1l E12 E14 E20 E21 E23 E25 E27 E28 E29 E30 E32 E34 E67 E74 EVE EV9 EBD EBL
3} s % 4 5% 5% 4 5% 5% 5% 3 5 3 3 3 2 2 4 5 4 1 4 4 3 4 4
E82 E104 E109 E114 E115 E116 E122
4 4 3 5 4 4 2
Media Mediana C.Ind
[1,] 3.818182 4 13
[1] "arupo 3"
El7 E3 E35 EI E39 E42 E45 E46 E47 EG9 E71 E7S ETO EBS EE7 EBE EB9 EQ0 E91 E92 E93 E95 EL0Z EL0S
4 3 4 3 4 4 3 5 4 3 4 4 3 4 4 3 4 4 3 5 3 4 4 3
Media Mediana C.Ind
[1.,] 3.791667 4 A
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Variable: CCL

Tusterh(4,40,DATA,57,"5ingle",6,1,3)
"pist. Euclidena”
"enlace de ward"

0.4567209
“Grupo 1"
1 E9 E10 E13 E15 El6 E18 E19 E2? E24 E20 E33 E30 E38 E40 E41 E43 E44 E48 E49 ES0 ES1 ES2 ES3 ER4 ESS
5 5 5 4 5y 4 3 5 4 4 5 5 5 4 ] 4 5y 4 5 4
Ed6 ES7 ESB ED9 EO0 EGL E62 EG) EO4 EGS EG6 EGE EVQ E72 EVY E77 EB3 E84 EB6 E94 E96 E97 E9E E99 E100 E101
2 4 5 1 5 5 4 4 5 4 4 5 5 5 3 3 3 5 5 5
E103 E106 E107 E108 E110 E111 E112 E113 E117 E118 E119 E120 E121
5 4 4 4 4 3 5 5 5 4 5 3
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.276923 5 685
[1] "Grupo 2"
E2 E3 E4 E5 EO E7 E§ E1l E12 E14 E20 E21 E23 E25 EZ7 E28 E29 E30 E32 E34 E67 E74 E78 E79 EB0 EBL
4 5 5 5 5 y 4 5 5 5 3 5 1 4 4 3 5 3 4 5 1 1 y 4 5 4
EB2 E104 E109 E114 E115 E116 E122
5 5 3 5 5 5 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.363636 5 33
[1] "Grupo 3"
E17 E31 E35 E37 E39 E42 E45 E46 E47 EG9 E71 EVS E76 EBY EB7 EBE EBY EQ0 E91 E92 E93 E9S EL02 EL05
4 4 5 4 5 4 4 5 4 4 5 4 3 4 5 4 5 5 3 5 4 5 4 5
Media Mediana C.Ind
[1,] 4.3331333 40U
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