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Aval de la tesis referida a la aplicacién de técnicas de
mineria de datos a los datos recogidos del diagndstico

Universidad de las Ciencias Informéaticas (UCI), La Habana, 21/02/2013

La tesis del estudiante del Curso por Encuentros (CPE) Laynier Antonio Piedra
Diéguez, aborda la obtencién de patrones a través de la aplicacion de técnicas
de mineria de datos sobre los datos obtenidos del proceso de diagnoéstico. El
documento constituye un material de consulta para investigaciones futuras.
Estos datos han sido recogidos por personal calificado para la tarea y son por
tanto confiables y Utiles para el andlisis que se realiz6 con ellos.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos durante su desarrollo, considero
que la tesis contiene un alto valor cientifico. Estos resultados del proceso de
mineria de datos aportan nuevos elementos a la informacién que se tenia
sobre el desarrollo productivo de la UCI. Son informaciones capaces de
generar mas conocimiento y apoyar la toma de decisiones a nivel gerencial.
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Resumen:
La mineria de datos se encarga de encontrar o predecir patrones y tendencias a través de informacion

oculta en grandes volumenes de datos, los cuales no pueden ser analizados por los métodos
tradicionales. El diagnéstico que se realiza anualmente a las organizaciones productivas en la
Universidad de las Ciencias Informaticases un proceso generador de datos que aun no ha sido tratado
mediante técnicas de mineria. En el presente trabajo se aplicardnalgunas de estas técnicas,
especificamente las relacionadas a la generacion de reglas a partir de los datos almacenados

mediante el proceso de diagndstico.

Palabras claves:

Mineria, datos, diagnéstico.
Abstract:

Data mining is about finding or predicting patterns and tendencies trough information that is hidden in
big amounts of data, which can not be analized by traditional methods. Diagnosis that is made annually
to productive organizations in the Universityof Informatic Sciences is a data generator process that has
not been treated with data mining techniques. This work has as objective the aplication of some of this

techniques to data that is extracted during diagnose process.
Keywords:

Data, mining, diagnosis.
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Introduccion

La era en que nos encontramos esta basada y dominada por la informacion. Todos o casi
todos los ambitos de la vida moderna dependen del uso eficaz de la informacion y del
conocimiento de la realidad que esta genere o modifique. Desde la cultura, la politica y el
comercio hasta el ambiente doméstico, las nuevas tecnologias han invadido la vida del
hombre actual haciendo mas comodas o mas eficientes y complejas las relaciones humanas,
sin embargo la generacién de datos es vertiginosa, y su acumulacion ha crecido a mucha mas
velocidad que el desarrollo y modernizacion de los métodos de andlisis de la informacion.

Mucho conocimiento valioso puede estarse perdiendo o dejandose de utilizar.

La aplicacion de técnicas y herramientas del campo de la mineria de datos constituye una
alternativa importante para recuperar este conocimiento oculto y que hasta el momento yace
implicito en los datos acumulados. “Al enfrentar un ambiente mas competitivo las empresas

requieren detecnologias que les permitan pronosticar” (MANEIRO 2008).

La mineria de datos se ha definido por algunos como “el descubrimiento eficiente de
informacién valiosa, no-obvia de una gran coleccidon de datos, cuyo objetivo es ayudar a
buscar situaciones interesantes con los criterios correctos” (MANEIRO 2008). Es vista por
otros como “una tecnologia para el desarrollo y el descubrimiento de la informacién muchas
veces oculta en los mismos datos. Informacién que muchas veces no se tiene en cuenta y
gue en determinados casos puede ser valiosa y critica para un mejor conocimiento del
negocio y aportar mayor base a la toma de decisiones en cualquier tipo de escenario”
(GALVIS and MARTINEZ 2004). Esta informacion valiosa puede generar el conocimiento

necesario para el éxito productivo a partir de una correcta toma de decisiones.

La informacion que genera un proceso de mineria puede confirmar ideas o producir nuevas
afirmaciones sobre un campo que se estudie. La digitalizacién e informatizacion de la vida
moderna genera cantidades enormes de datos para acumular, mediante lectura de tarjetas,
perfiles de clientes, descripciones de productos y procesos, encuestas, internet, y muchos
mas. “En la actualidad, alrededor del mundo, se ha estimado que el crecimientode los datos
almacenados en las bases de datos se duplica cada 20 meses, mientras que las técnicas de

analisis de informacién no han tenido un desarrollo equivalente.” (MENDEZ 2006).



En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) se realizan diagnosticos a la actividad
productiva de forma anual para el apoyo a la toma de decisiones. Durante estos diagnésticos
se aplican técnicas de recopilacién de informacién. Una de estas técnicas consiste en realizar
encuestas de acuerdo a las necesidades de la Alta Gerencia de la Universidad. Son
encuestados la totalidad de los proyectos productivos tanto de servicio como de desarrollo. El
centro que realiza esta actividad es el Centro Nacional de Calidad de Software (CALISOFT),

del Ministerio de la Informética y las Comunicaciones de Cuba.

En la actualidad el centro Calisoft cuenta con muchos datos derivados de varios procesos de
diagnéstico aplicados durante 5 afios a distintas areas productivas de la UCI, por lo que
resulta importante extraer de los datos generados por estos procesos toda la informacion
valiosa que contenga. El conocimiento que se pueda formular de la informacién obtenida
puede ser importante para la actividad productiva, ya que en estos datos acumulados puede

encontrarse informacion no trivial que apoye a la toma de decisiones a nivel gerencial.

No se ha realizado hasta ahora un analisis profundo a estos datos mas alla de la obtencion de
métricas y la elaboracién de indicadores durante la aplicacion del proceso de diagndstico. Los
patrones que siguen las colecciones de datos son importantes para analizarse, pues

determinan caracteristicas y conductas de los productos y/o los centros que los producen.

Existen tendencias positivas 0 negativas que atender ya que pueden dar al traste con el éxito
o fracaso de una meta determinada. Estos datos no generan por si solos nueva informacién
valiosa sino que a través de un proceso mas profundo de analisis se puede obtener
informacion que apoye la toma de decisiones para mejorar la produccion en la Universidad.
No basta tener acumulada y organizada esta informacion resultante de los diagndsticos, sino
gue es necesario extraer nuevo conocimiento hasta ahora oculto en esos datos que
contribuya a la toma de decisiones a nivel gerencial, aportando nuevos elementos o

confirmando los que ya se conocian.

Problemaa resolver:
¢, Qué patrones se pueden obtener de los datos recogidos en los diagnosticos realizados a los

proyectos productivos de la UCI para contribuir a la toma de decisiones?

Objetivo general:
Obtener patrones mediante la generacion de reglas a partir de los datos almacenados del

proceso de diagndéstico para contribuir a la toma de decisiones.



Objeto de estudio:

Proceso de diagnostico a las organizaciones productivas de la UCI.

Campo de accion:

Datos recogidos durante el proceso de diagndstico sobre el programa de mejora en los afios
2010y 2012.

Objetivos Especificos:

Definir los conceptos necesarios para la investigacion.

Establecer la herramienta y metodologia a utilizar en el proyecto.

Analizar los diagnésticos realizados.

Aplicar técnicas de mineria de datos basadas en reglas a los datos recogidos en los
diagnésticos.

Validar los resultados obtenidos.

Tareas de la investigacion:

Realizacién de busquedas bibliograficas sobre conceptos de tipos de conocimiento,
mineria de datos, metodologias, algoritmos, herramientas.

Andlisis sobre los tipos de conocimiento, mineria de datos, metodologias, algoritmos,
herramientas.

Seleccion de las metodologias y herramientas de mineria de datos a usar.

Andlisis de la actividad productiva en la UCI.

Estudio del proceso de diagndstico realizado en la UCI.

Seleccion de los algoritmos de mineria de datos a usar.

Aplicacién de las técnicas de mineria de datos seleccionadas a los conjuntos de datos
seleccionados para el estudio.

Realizacion de encuestas y entrevistas a personas especializadas en la realizacion del
proceso de diagnostico y otras areas del conocimiento relacionadas para la validacién
de los resultados.

Validacion de la solucién mediante encuesta a la Alta Gerencia sobre el aporte de

dicha propuesta a la toma de decisiones.

El trabajo estara dividido en tres capitulos, resumidos a continuacion:

Capitulo 1:

Se analizan varios conceptos relacionados con el dominio del problema. Se describe la

situacion actual de la problematica descrita y las actuales tendencias. Varias ideas son

3



valoradas para asumirlas en el trabajo. Se escogen las herramientas que se pueden utilizar y
la metodologia adecuada, describiendo la misma después de compararla con otras
tendencias. Por ultimo se analiza el escenario especifico al que se refiere el objetivo general
del trabajo y las ventajas de actuar en consecuencia con este objetivo.

Capitulo 2:

En este capitulo se analiza el negocio y se preparan los datos para su andlisis segun propone
la metodologia seleccionada. Se analizan y seleccionan las técnicas de mineria que se van a
utilizar. Varios modelos de mineria de datos son construidos.

Capitulo 3:

Se valida la propuesta de solucion, mediante métodos que permitan medir la utilidad de los
resultados y su aporte a la toma de decisiones. Se utilizan graficos, encuestas y entrevistas a

la Alta Gerencia y un comité de expertos que facilitan una valoracién del trabajo.



Capitulo 1 Fundamentacion tedrica

.1.1. Introduccidén

En este capitulo se presenta el marco teérico de la investigacion abordando conceptos de
diferentes autores acerca de los términos que se utilizan. Se presenta la principal tendencia
en cuanto al analisis de grandes volimenes de datos en la actualidad. La mineria de datos
como un recurso fundamental del Knowledge Discovery in Databases o Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD), es definida y mostradas sus herramientas y

aplicaciones.

Para la realizacion eficiente de un proyecto de mineria de datos es importante la utilizacién de
una metodologia, en funcion de lo cual se comparan las mas usadas en la actualidad
describiéndose cada una y detallandose la metodologia escogida para el desarrollo de esta

investigacion.

Se aborda también la aplicacion el proceso de diagndstico a las organizaciones productivas

en la Universidad de las Ciencias Informaticas, y los datos recogidos por este proceso.
Se muestran las conclusiones parciales segun los objetivos del capitulo.

.1.2. Gestion del conocimiento
.1.2.1.Datos, informacién y conocimiento

Se puede entender como dato al “Antecedente necesario para llegar al conocimiento exacto

de algo o para deducir las consecuencias legitimas de un hecho.” (LENGUA 2011)

“Los datos estan constituidos por los registros de los hechos, acontecimientos, transacciones,
etc. Pueden ser series de numeros o de caracteres que por si mismos no constituyen

informacion. Los datos se pueden considerar la materia prima para obtener la informacion.
(OVIEDO 2006).

Se entenderd por tanto a los datos como simbolos, ya sean letras, nimeros, o cualquier
representacion que signifigue una cantidad, una medida, una descripcion, pero que por si
mismos no pueden comunicar una informacion de tal manera que tampoco influyan en las

decisiones de quien los reciba.



Segun ldalberto Chiavenato, informacion "es un conjunto de datos con un significado, o sea,
gue reduce la incertidumbre o que aumenta el conocimiento de algo. En verdad, la
informacion es un mensaje con significado en un determinado contexto, disponible para uso
inmediato y que proporciona orientacion a las acciones por el hecho de reducir el margen de
incertidumbre con respecto a nuestras decisiones" (CHIAVENATO 2006). Segun Czinkota y
Kotabe la informacion "consiste en datos seleccionados y ordenados con un proposito
especifico” (CZINKOTA and KOTABE 2001). Para Ferrell y Hirt, la informacion "comprende
los datos y conocimientos que se usan en la toma de decisiones" (FERRELL and HIRT.
2004).

El “conocimiento significa entonces apropiarnos de las propiedades y relaciones de las cosas,
entender lo que son y lo que no son” (MUNANTE 2004). Se puede ver como una actividad
cognitiva que relaciona los datos y la informacién que estos representan a partir de la

realidad.

Las definiciones de Chiavenato y Mufante son las que mejor describen la relacion entre
datos, informacion y conocimiento. Tomando elementos de ambas para esta investigacion, se
entendera que los datos relacionados coherentemente van a constituir una informacion, la
cual producira conocimiento a partir de la accién del individuo y la apropiacién que haga de

ésta para un propdsito especifico.

Las propiedades manifestadas en los datos constituyen una informacion que se traduce
enconocimiento mediante la percepcion cognitiva y asimilacion de ésta por parte de los

individuos.

Es comprensible que en volimenes considerables de datos parte de la informacion quede
implicita y fuera del alcance de los métodos analiticos tradicionales. En muchas ocasiones se
pierde la posibilidad de obtener conocimiento valioso para la toma de decisiones, sin embargo
existen técnicas y herramientas que permiten recuperar esta informacion. La mineria de datos

es uno de los campos de la informatica que se encarga de esta funcion.

.1.3. KDD (Knowledge Discovery in Databases)
Actualmente, el volumen de datos almacenados excede por mucho nuestra capacidad de
analizar, reducir y utilizar estos datos sin el uso de técnicas de andlisis automatizadas. Esta

cantidad de datos crece cada dia.



Segun el profesor de la Universidad de Harvard Pardis Sabeti, existen actualmente grandes
conjuntos de datos que se quieren explotar, los cuales contienen muchas relaciones que se
desean entender, sin embargo son conjuntos tan grandes que nos es posible hacerlo
mediante el ojo humano, un algoritmo de andlisis de datos es una forma de resolver este
problema (JORGE 2011).

Al proceso completo de extraccion de informacion, la preparacion de los datos y la
interpretacion de los resultados se le denomina Knowledge Discovery in Databases (KDD),
definido mas formalmente como “el proceso no trivial de identificacibn en los datos de
patrones validos, nuevos, potencialmente Utiles, y finalmente comprensibles” (FAYYAD et al.
1996). Se trata de encontrar patrones, tendencias y relaciones al interpretar grandes
cantidades de datos. Para esto se apoya en técnicas de aprendizaje automatico, estadistica,
representacion del conocimiento, razonamiento basado en casos, inteligencia artificial,
visualizacién de datos, etc. En el KDD son comunes los problemas de induccion de reglas,
clasificacion y clustering (agrupamiento), reconocimiento de patrones, modelado predictivo y
otros.

KDD tiene la capacidad de recuperar informacion nueva y significativa a partir de los datos

existentes.

Datos

Data Mining

Patrones

Interpretacién
y evaluacién

Conocimiento

KDD

Figura 1.KDD (LOPEZ and HERRERO 2006).

KDD es un proceso interactivo e iterativo, que involucra numerosos pasos, la mineria de datos

es una parte del proceso.



.1.4. Origen de la mineria de datos
La Mineria de datos puede verse informalmente como un conjunto de técnicas, herramientas
y resultados de investigaciones que resultan en el aprovechamiento de informacién oculta en

grandes cantidades de datos.

En la década de los 60 los estadisticos ya manejaban términos como data fishing, data mining
y data archaeology, sin embargo no es hasta los afios 80 cuando los especialistas comienzan
a consolidar el término de Mineria de Datos. En 1991 G. Piatesky-Shapiro y Frawley
enunciaron la data mining como la extraccién no trivial de informacion implicita, desconocida
previamente, y potencialmente Gtil desde los datos (PIATESKY-SHAPIRO and FRAWLEY
1991) otros conceptos son:

o “...el proceso de extraccion de informacion previamente desconocida, vaélida y
procesable desde grandes bases de datos para luego ser utilizada en la toma de
decisiones’(CABENA et al. 1997).

e "...la exploracion y analisis, a través de medios automaticos y semiautomaticos, de

grandes cantidades de datos con el fin de descubrir patrones y reglas significativos
(BERRY and LINOFF 1997).

e “...un conjunto de técnicas agrupadas con el fin de crear mecanismos adecuados de
direccion, entre ellas puede citarse la estadistica, el reconocimiento de patrones, la
clasificacion y la prediccion.” (RODRIGUEZ and PEREZ 2002).

.1.5. Aplicaciones de la mineria de datos.
La mineria de datos es utilizada por cientos de empresas en la actualidad, y sus beneficios
son importantisimos para la toma de decisiones. Es utilizada en el marketing para la
identificacion de patrones de compra de los clientes, segmentacién de clientes, consistente en
la agrupacion de los clientes concaracteristicas similares, por ejemplo demogréficas. La
mineria de datos es util también para predecir respuestas a campafias de promociones por
correo electrénico y analisis de cestas de la compra, o sea descubrir relaciones entre

productos.

En el sector de las compafias de seguros y la salud privada para predecir patrones de

comportamiento, fraudes, venta de pdlizas, etc.



En los bancos es til para identificar clientes, detectar patrones de uso fraudulento en tarjetas,

predecir clientes e identificar reglas de mercadeo.

En la medicina se pueden emplear técnicas de mineria de datos para la identificacion de
terapias médicas satisfactorias para diferentes enfermedades. La asociacion de sintomas y
clasificacion diferencial de patologias. El estudio de factores genéticos, precedentes, habitos,
alimenticios y de riesgo para la salud en distintas patologias. Estudios epidemiolégicos,
identificacion de terapias médicas, etc. (LOPEZ and HERRERO 2006).

Se puede apreciar también un amplio espectro de utilizaciébn en areas como la biologia, la
industria farmacéutica, la educacion y muchos mas. En casi todas las areas del conocimiento
humano donde se almacenan grandes cantidades de datos, la Mineria de datos constituye un

apoyo fundamental para la toma de decisiones.

.1.6. Herramientas de mineria de datos
En la actualidad se utilizan varias herramientas informaticas para la mineria de datos, a

continuacion se describen las més conocidas y utilizadas.

WEKA: “... es una coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria
de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados directamente a un juego de datos o llamados
desde tu propio codigo en java. Weka contiene algoritmos de pre-procesamiento,
clasificacion, regresion, agrupamiento, reglas de asociacion y visualizacion. Es también
adecuado para el desarrollo de nuevos esquemas de aprendizaje automatico. Weka es un
software libre bajo la Licencia Publica General GNU.” (GROUP 2012).

WEKA es el acronimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis, permite a través de la
interfaz grafica el acceso a esta gran coleccién de técnicas de andlisis de datos. Solo requiere
gue los datos a analizar se encuentren en un cierto formato o se conviertan al mismo; es un
formato conocido como ARFF (Attribute-Relation File Format). La licencia especifica de Weka
es GPL, por lo que es de libre distribucion y difusion. Tiene la ventaja adicional de ser
independiente de que como esta desarrollado en Java es independiente de la arquitectura,

pudiendo correr en cualquier plataforma que tenga una maquina virtual Java disponible.

RapidMiner: Es la herramienta mas ampliamente usada en el mundo para la mineria.
Funciona como una aplicacion independiente para el andlisis de datos o como motor de
mineria invocado desde aplicaciones desarroladas por los usuarios. Es de las mas populares,

sin embargo sus versiones Enterprise pueden ser de codigo cerrado. La version Community
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Edition no contiene soporte para varias caracteristicas del software como se aclara en el sitio

web oficial que comercializa el producto. (DORTMUND 2001).

R: “es un lenguaje y un entorno para computacién y graficos estadisticos, un conjunto
integrado de servicios de software para la manipulacién de datos, célculo y representacion
gréfica”. (R-PROYECT 2012) R est4 orientado a la estadistica pero es util también en tareas

de clasificacion y agrupamiento, modelado grafico, etc.

Knime: (Konstanz Informacion Miner) Es una plataforma de codigo abierto para el
procesamiento, analisis, exploracion e integracién de datos. Es utilizado por los profesionales
de la industria y el mundo académico en mas de 60 paises.(BERTHOLD 2012).

KNIME se desarrolé con Eclipse, esta por tanto programado en Java. Permite la creacion de
modelos estadisticos y de mineria de datos y existe la posibilidad de llamar desde ella a Weka

y/o de incorporar cddigo R.

En esta encuesta realizada a través de internet en el afio 2012 a 1480 usuarios, se pregunto

gue herramienta analitica/de mineria de datos, utilizé durante los 12 meses anteriores.

Legend: Free/Open Source tools
Commercial tools

I %6 users in 2012
I % users in 2011

R (245) I 30, T %0
T 23,390
Excel (238) N 29.8%0

I 21.8%0

Rapid-1 RapidMiner (213)

I 25T
T 27790

KMIME (174)

I 21,896
I 12.1%

Weka / Pentaho (118)

I 14.8%
I 11.8%

StatSoft Statistica (112)

N 14.0%
e 8.5%

SAS (101)

I 12.7%
I 13.6%0

Rapid-1 RapidAnalytics (83)

I 10.4%
not asked in 2011

MATLAE (80)

I 10.0%

Figura 2. Encuesta sobre el uso de herramientas de mineria de datos (KDNUGGETS 2010).

s 7.2%

IBM SPSS Statistics (62) I 7.58%
I 7.2%

IBM SPSS Modeler (54) B 5.8%
I 8.3%
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Se puede apreciar en la tabla el avance o retroceso de la preferencia de los usuarios por las

diferentes herramientas entre 2011 y 2012.

Para esta investigacion se utilizaran los algoritmos implementados en la herramienta WEKA,
pero que son técnicas de mineria comunes en casi todos los entornos mencionados
anteriormente.

.1.7. Metodologias para larealizacién de proyectos de mineria de datos
Aunque parece factible la aplicacion del proceso de KDD durante la realizacién de proyectos
de mineria de datos, existe una preferencia mayoritaria por parte de los usuarios para utilizar
metodologias entre las cuales se encuentran: CRoss-Industry Standard Process for Data
Mining. (CRIPS — DM) y Sample, Explore, Modify, Model, Assess (SEMMA). Esto se muestra
en la siguiente figura.

&£Qué metodologia utiliza para mineria de datos?
KDnuggets, afio 2007

CRISP-DM — 42%

19%

Propia

SEMMA

Proceso KDD

De la organizacion 5%
E e

spec |F!c§ del 5%
dominio

Otra 4%

No utiliza 5%

T
0% 10% 20% 30% 40% 50%

Figura 3. Encuesta sobre el uso de metodologias de mineria de datos (KDNUGGETS 2010).

1.7.1.SEMMA:
SEMMA, creada por el SAS Institute, se define como “el proceso de seleccién, exploracion y
modelado de grandes volumenes de datos para descubrir patrones de negocio desconocidos”
(MOINE et al. 2011).
La compafiia insiste no obstante en que SEMMA no es una metodologia “SEMMA no es una

metodologia de mineria de datos, sino mas bien una organizacién l6gica de la herramienta
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funcional conjunto de SAS Enterprise Miner para la realizacion de las tareas principales de la

mineria de datos.”

“El nombre de esta terminologia (SEMMA) es el acronimo correspondiente a las cinco fases
bésicas del proceso: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Modificacion), Model
(Modelado), Assess (Valoracién). La metodologia SEMMA se encuentra enfocada
especialmente en aspectos técnicos, excluyendo actividades de andlisis y comprensién del
problema que se esta abordando. Fue propuesta especialmente para trabajar con el software
de mineria de datos de la compafiia SAS.” (MOINE et al. 2011).

“A partir de una muestra estadisticamente representativa de los datos, SEMMA hace que sea
facil de aplicar técnicas estadisticas de exploracion y visualizacién, seleccionar y transformar
las variables predictivas mas importantes, el modelo de las variables para predecir los

resultados y confirmar la exactitud de un modelo.” (SAS 2012).

Muestra
Muestra pey o \

e Visualizacion Clustering
Exploracion de Datos

de factores

Seloccion Transtormacidn
Modificacion de vanabies, de los datos
creacion
1
1 L 1
Modelizacion nouronales | | basados en Lr;:’mwcos
Arboles
| Y [
0 |
Valoracion Voloracion Oel
modelo

Figura 4. Fases de SEMMA(ESPANOLES 2006).

SEMMA plantea la exploracién como una busqueda de tendencias y anomalias no previstas
con el fin de obtener la comprension y las ideas y una ayuda para refinar el proceso de
descubrimiento a través de técnicas estadisticas como el andlisis factorial, andlisis de

correspondencia, y la agrupacion.
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El paso correspondiente a la modificacién se refiere a la creacién, seleccién y transformacion
de las variables para centrar el proceso de seleccion del modelo. Ya sea la eliminacion de
variables que puedan incluir resultados poco significativos a la solucién o la introduccion de
nuevas variables necesarias para el siguiente paso. También permite, dado que la mineria es
un proceso iterativo, la modificacién de los resultados que se vayan obteniendo en cada

ejecucion del minado.

La modelacién consistiria en permitir que el software buscara autométicamente una
combinacién de datos que prediga confiablemente el resultado deseado. Podrian ser técnicas
como redes neuronales, en arboles, modelos logisticos, y otros modelos estadisticos.

La evaluacién propone realizarla sobre porciones reservadas de la muestra o conjuntos de
datos con resultados conocidos para la variable predicha en el modelo. “Mediante la
evaluacién de los resultados obtenidos de cada etapa del proceso de SEMMA, puede
determinar cémo modelar nuevas preguntas planteadas por los resultados anteriores, y por lo

tanto proceder de nuevo a la fase de exploracion para el refinamiento adicional de los datos.
(SAS 2012).

.1.7.2.CRISP-DM:
“‘CRISP-DM, creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el afio
2000, es actualmente la guia de referencia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de
Data Mining.” (MOINE et al. 2011 2011).

Anslisis del Analisis de
problema los dalos

Preparacién
de los datos

T

Madelada

Evaluacion 4—’/

Explotacion |

Figura 5. Fases de la metodologia CRISP-DM (CRISP-DM 2007).
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“La metodologia de CRISP-DM esta descrita en términos de un modelo de proceso jerarquico,
consistente en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (de lo general
a lo especifico): fase, tarea genérica, tarea especializada, e instancia de procesos.”(CRISP-
DM 2007)

Este modelo consiste en 6 fases relacionadas de forma ciclica pero algunas son
bidireccionales como se puede apreciar en la figura anterior, lo cual significa que la salida de
cada fase puede volver a procesarse en la fase anterior. No es rigida, las fases se
descomponen en varias tareas generales de segundo nivel que a su vez se descomponen en
tareas especificas, aunque no dice como realizarlas. O sea que establece un conjunto de
tareas y actividades en cada fase del proyecto, sin especificar como llevarlas a cabo. Aun asi
es mas detallado en el proceso de mineria que SEMMA y KDD que proveen solo una guia

general para el trabajo.

.1.8. Metodologia CRISP-DM

La metodologia que se ha escogido para la realizacién de este proyecto de mineria de datos
es CRISP-DM, debido a que es la mas ampliamente utilizada en el mundo, se encuentra
debidamente documentada y detallada. Es una metodologia para el desarrollo de proyectos
de mineria de datos y no esta enfocada al trabajo con software especifico de empresa alguna
como es el caso de SEMMA, que es la segunda mas utilizada.

A continuacién se describe en detalle, puede ser sin embargo que por la naturaleza de los
datos con los que se trabaje en el proyecto entre otros factores, se determine profundizar mas

0 menos en algun nivel, fase o tarea de CRISP.

.1.8.1.Niveles jerarquicos de CRISP-DM
Esta metodologia sigue una jerarquia de cuatro niveles enunciados en el acapite anterior. “En
el nivel superior, el proceso de mineria de datos es organizado en un nimero de fases; cada

fase consiste de varias tareas genéricas de segundo nivel.

El tercer nivel, el nivel de tarea especializado, es el lugar para describir como las acciones en
las tareas genéricas deberian ser realizadas en ciertas situaciones especificas. La descripcion
de fases y tareas como pasos discretos realizados en un orden especifico representa una

secuencia idealizada de eventos.

El cuarto nivel, la instancia de proceso, es un registro de las acciones, decisiones, y de los

resultados de una mineria de datos real contratada.” (CRISP-DM 2007)
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Los autores de CRISP-DM especifican que en la practica, puede suceder que muchas tareas

se repitan o se realicen en un orden diferente, sin que esto sea contraproducente con el

modelo.

La metodologia plantea, contextualmente dentro de la mineria cuatro dimensiones diferentes

para tratar un problema de mineria de datos. Estas son el dominio de aplicacion, el tipo de

problemas de mineria de datos, el aspecto técnico y la herramienta(s) y/o técnica(s) a utilizar

durante el proyecto. “Un contexto especifico de mineria de datos es un valor concreto para

una o mas de estas dimensiones.” (CRISP-DM 2007)

.1.8.2.Fases del modelo de referencia CRISP-DM

Comprensién del negocio: Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los
objetivos de proyecto y exigencias desde una perspectiva de negocio, luego
convirtiendo este conocimiento de los datos en la definicion de un problema de mineria
de datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los objetivos. (CRISP-DM
2007)

Comprensién de los datos: La fase de entendimiento de datos comienza con la
coleccion de datos inicial y continua con las actividades que le permiten familiarizar
primero con los datos, identificar los problemas de calidad de datos, descubrir los
primeros conocimientos en los datos, y/o descubrir subconjuntos interesantes para
formar hipo6tesis en cuanto a la informacién oculta. (CRISP-DM 2007)

Preparacion de datos: La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades
necesarias para construir el conjunto de datos final [los datos que seran provistos en
las herramientas de modelado] de los datos en brutos iniciales. Las tareas incluyen la
seleccién de tablas, registros, y atributos, asi como la transformacion y la limpieza de
datos para las herramientas que modelan. (CRISP-DM 2007)

Modelado: En esta fase, varias técnicas de modelado son seleccionadas y aplicadas, y
sus parametros son calibrados a valores 6ptimos. Tipicamente hay varias técnicas
para el mismo tipo de problema de mineria de datos. Algunas técnicas tienen
requerimientos especificos sobre la forma de datos. Por lo tanto, volver a la fase de
preparacion de datos es a menudo necesario. (CRISP-DM 2007)

Evaluacién: Antes del proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluar a
fondo ello y la revision de los pasos ejecutados para crearlo, para comparar el modelo
correctamente obtenido con los objetivos de negocio. Un objetivo clave es determinar

si hay alguna cuestiébn importante de negocio que no ha sido suficientemente
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considerada. En el final de esta fase, una decision en el uso de los resultados de
mineria de datos deberia ser obtenida. (CRISP-DM 2007)

e Desarrollo: el conocimiento ganado tendra que ser organizado y presentado en el
modo en el que el cliente pueda usarlo. Ello a menudo implica la aplicacion de
modelos "vivos" dentro de un proceso de toma de decisiones de una organizacion.
Dependiendo de los requerimientos, la fase de desarrollo puede ser tan simple como
la generacion de un informe o tan compleja como la realizacion repetida de un proceso
cruzado de mineria de datos a través de la empresa. En muchos casos, es el cliente,
no el analista de datos, quien lleva el paso de desarrollo. (CRISP-DM 2007)

.1.8.3.Tareas generales de cada fase de la metodologia CRISP-DM

Es importante aclarar que cada una de estas tareas genéricas tiene objetos de salida que a
Su vez constituyen tareas mas especificas para esa fase del proyecto.
Fase de Comprensién del Negocio:

1.Tarea Determinar los objetivos de negocio

2.Tarea Evaluar la situacion

3. Tarea Determinar los objetivos de la mineria de datos

4.Tarea Producir el plan del proyecto
Fase Comprension de los datos:

1.Tarea Recolectar datos iniciales

2.Tarea Describir los datos

3.Tarea Explorar los datos

4. Tarea Verificar la calidad de los datos
Fase Preparaciéon de datos:

1. Tarea Seleccion de datos

2.Tarea Limpiar datos

3. Tarea Construir datos

4.Tarea Integrar datos

5.Tarea Formatear datos
Fase Modelado:

1.Tarea Escoger la técnica de modelado

2.Tarea Generar la prueba de disefio

3. Tarea Construir el modelo

4.Tarea Evaluar el modelo

Fase Evaluacion:
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1.Tarea Evaluar los resultados
2.Tarea Revisar el proceso
3. Tarea Determinar los préximos pasos
Fase Desarrollo:
1.Tarea Desarrollar el plan
2.Tarea Planear la supervision y el mantenimiento
3. Tarea Producir el informe final

4.Tarea Revisar el proyecto

Estas son segun los creadores de la metodologia, las tareas generales de cada fase. La
metodologia contiene ademas la “guia de usuario” que mas que fases, tareas, y salidas,
contiene el asesoramiento mas detallado sobre como realizar proyectos de mineria de datos.
También explica los informes a producir durante y al final del proyecto. La metodologia finaliza
con un apéndice que incluye un glosario con terminologia importante y una caracterizacion de

los tipos de problemas de mineria de datos.

.1.9. Diagnostico a las Organizaciones Productivas en la Universidad de las
Ciencias Informéaticas (UCI).

La UCI cuenta con una estructura organizativa muy dindmica, que ha ido madurando con el
paso del tiempo. En la UCI se ha combinado la formacién de profesionales con la
investigacion y el desarrollo. En el afio 2007 se realizd un estudio a la actividad productiva de
la universidad, donde se aplicaron varias encuestas (DURAN 2012). Este estudio no
constituyd un proceso, sin embargo era necesario realizar un analisis del entorno en cuanto a
la actividad productiva involucrando a todas las areas, los directivos, profesores y estudiantes

vinculados a la produccion en vista a realizar una proyeccion futura (DURAN 2012).

Al estar interactuando en un mercado internacional tan competitivo como los es el de
software, existe la necesidad de un proceso que capture la informaciéon de los proyectos
productivos y nutra a la Alta Gerencia del estado de los mismos para apoyar la toma de
decisiones. “La medicidn en las empresas es sumamente importante, ya que es una manera
sencilla e ilustrativa, de mostrar los resultados de la gestion empresarial. En base a ello, se
pueden establecer y disefiar estrategias que ayuden a desarrolar los aspectos positivos y

contrarrestar los aspectos negativos resultantes.” (PERESSON 2007).

Debido a la importancia que reviste el contar con informacion oportuna y facilidades para su
analisis en el momento de la toma de decisiones (CLAUDIA ETNA CARIGNANO 2005), se
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aprueba en 2009 el Diagnéstico a las Organizaciones Productivas en la Universidad de las

Ciencias Informaticas.

.1.9.1.Caracterizaciéon del Diagndstico.
El Diagnostico se realiza anualmente en la UCI, es aplicado por un grupo de especialistas de
calidad de software que interactian con la parte “Cliente” del proceso, la cual esta formada
por la direccion de la universidad y los “Diagnosticados” que son las organizaciones
productivas a las que se les realiza dicho proceso.

Este proceso fue madurando y afirmandose con el paso de los afios, adquiriendo elementos
en cada edicion que permitieran recuperar informacion cada vez mas util a la toma de

decisiones.

Es en el diagndstico 2008 se comienza a trabajar en una primera version del proceso y es en
el afilo 2009 que se aprueba el “—/PP-1000: 2009 Diagnoéstico a las organizaciones
productivas”, este aportd plantillas para la documentacién y una estructura organizativa de la

informacion.(DURAN 2012).

LECEDEECRE Y Proceso de diagnoéstico
Disefio del diagnostico

Aseguramiento del
piloto

Realizacion del piloto

Ase guramiento del

diagnostico 5 Y
= Smmnd  Realizar capacitacion
Realizacion del '

diagn(')stico

Procesar datos

Entregar resultados

Cierre del diagnostico

Figura 6. Proceso de Diagndsticoa las Organizaciones Productivas en la Universidad de las
Ciencias Informaticas. (DURAN 2012).

El Diagnostico esta formado por 10 subprocesos. Del subproceso Procesar los datos, se

obtienen numerosos datos que tras ser debidamente revisados, se incluiran en el Libro del
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Diagndstico. El objetivo de este subproceso es realizar el procesamiento de los datos para
obtener la informacién en vista a elaborar los indicadores. El Grupo de diagndstico depura los
datos recogidos con el objetivo de encontrar anomalias en ellos de tal forma que los datos
resultantes sean Utiles o significativos (DURAN 2012).

.1.9.2.Naturaleza de los datosrecogidos
Aunque el producto final del diagndstico es el Libro del Diagnéstico, durante la realizacion se
generan muchos datos de las encuestas realizadas a cada proyecto diagnosticado. Las
encuestas pueden estar enfocadas a un aspecto especifico de la actividad productiva como
pueden ser el éxito o fracaso de los proyectos, la correcta implementacion de normas y

estandares para la calidad del software, etc.

Los datos recogidos pueden ser almacenados en formato de documentos o bases de
datos.Se almacenan los documentos que se usan y se generan al aplicar alguna técnica para
recopilar la informacion o para generar los resultados, como hojas de calculo programadas,
encuestas, bases de datos.(DURAN 2012).Estos son los datos que se analizan y procesan
para elaborar indicadores y graficas de tal manera que puedan ofrecer informacién til a los

intereses del diagnéstico.

Durante los diagnésticos se elabora un expediente que contendra los datos que se recojan en
cada plantilla. El expediente de proyecto es una herramienta que agrupa y organiza todos los
artefactos que se generan.(DURAN 2012). Este expediente resultard un repositorio
estructurado que mediante una herramienta informatica organizara y gestionara cada una de

las partes que lo contienen.

* W) Diagnostico 2008
+ ) Diagndstico 2009
# ) Diagndstico 2010
= ) Diagndstico 2011
3 1) .svn
¥.) Actas de entrega del Libro del diagndstico
* %) Apoyo
= W) Documentacion
* ) .svn
¥ Minutas
) Evaluacidn de desempefio
# ) Indicadores de desempefio
%) Parte
* ) Resultados Generales
+ ) Técnicas
* W) Proceso de diagnéstico

Figura 7. Estructura del repositorio. (DURAN 2012).
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De esta manera pueden ser consultados, actualizados y servir como fuente de elaboracién
para las informaciones que requieran los especialistas, durante y después de la aplicacion del

Diagndstico.

.1.9.3.Diagnosticos realizados entre 2010 y 2012
En el afio 2010 el objetivo general del diagndstico fue “determinar el nivel de implementacion,
basado en las practicas principales, de las areas de procesos del nivel 2 de CMMI en los
proyectos.” (CALISOFT 2010). Durante este diagndstico no solo se encuestaron los proyectos
productivos internos de la universidad sino que se extendid a las facultades regionales. Tiene
como alcance a los Centros productivos que desarrolan software o brindan servicio en la UCI
y las Mini-UCI. (CALISOFT 2010).

Segun el Libro del Diagndstico del 2010, en total se encuestaron 19 centros.

En 2011 tuvo como propdsito determinar fortalezas y debilidades de dicha actividad, cuyo
conocimiento permitird a la organizacién plantear y cumplir sus objetivos estratégicos con
mayor eficacia. (CALISOFT 2010) El objetivo general de este diagndstico fue similar al del
afio precedente en cuanto a la diagnosticar la implementacion y el avance del programa de

mejora en la produccion. Sus objetivos estrictamente fueron:

e Determinar el avance del nivel de capacitacién e implementacién de las areas de proceso

del nivel 2 de CMMI por proyectos o lineas de produccion.

¢ Identificar la problematica existente asociada a la iniciativa de mejora de proceso y la

gestion de los riesgos en la organizacion.

El Diagndstico 2011 y el correspondiente a 2012 alcanzaron los 14 centros productivos de la
UCI.

En 2012 estuvieron orientados a determinar el avance del nivel de capacitacion e
implementacion de las areas de proceso del nivel 2 de CMMI por proyectos o lineas de
produccion fundamentalmente, aunque también a valorar la organizacion al iniciar la mejora
de proceso de software y detectar las fortalezas y las debilidades para acometer la mejora de

proceso de software e identificar los riesgos de la estrategia de mejora.

Entre 2010, 2011 y 2012 se encuestaron, segun los libros del diagnéstico, 178, 162 y 145

proyectos respectivamente de las 14 areas productivas existentes, acerca del programa de
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mejora, especificamente de la implementacién de las areas de proceso de CMMI como el

modelo de calidad para las organizaciones productivas de la universidad.

La calidad de un proyecto, influye en los resultados del mismo a la llegada de su terminacion.
Toda organizacion desea tener éxito en todos los aspectos del desarrollo de un producto y se
auxilian de las normas, estandares y modelos para asegurar en alguna medida un resultado
productivo satisfactorio “las empresas de este sector pertenecen a una nueva generacion de
emprendedores con novedosos modelos de negocios, nuevas estrategias de cooperacion y
competencia y originales sistemas de innovacién.” (BARCENA and PRADO 2011)—EIl hecho
de que la industria de software se organice a partir de estandares técnicos que garantizan la
interconectividad de los sistemas, la caracteriza como “industria de red (TIGRE and
MARQUES 2009).

Segun el SEI, Instituto de Ingenieria de software de la Universidad Carnegie Mellon,
refiriéndose a la implantacion de CMMI a nivel mundial, el porcentaje de las organizaciones
con nivel 3 de madurez esta en constante aumento (INSTITUTE 2010). Lo cual muestra el
interés mundial por avanzar en la implementacion de los niveles del estandar. En la UCI
actualmente se ha implementado hasta el nivel 2 de CMMI. Este modelo “CMMI tiene la
intencion de proporcionar una guia para mejorar los procesos.” (IEEE 2004). Es natural
pensar que la mejora de los procesos produzca mejores productos resultantes de estos. Seria
ademas importante probarlo en una muestra real y significativa de estos proyectos,conocer
las caracteristicas que engloban los proyectos certificados y hasta que punto la
implementacién y el conocimiento de las areas de procesos de CMMI ha influido en los
resultados, también qué se puede esperar de los proyectos aln por certificarse en

comparacion al resto que lo ha podido lograr.

El resultado natural esperado no siempre corresponde al resultado real de un proyecto. Pero
conocer los aspectos similares de los que han tenido éxito 0 no en un area especifica, puede

ser clave para el ulterior desarrollo de otros proyectos bajo el mismo modelo o estandar.

La aplicacion de técnicas de mineria a los datos recogidos como parte del proceso de
Diagnastico sobre la implantacién del Programa de Mejora puede descubrir algunos de estos

factores antes mencionados.
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.1.10. Conclusiones parciales
En cuanto a datos, informacion y conocimiento los autores coinciden en varios puntos
para definirlos, sin embargo para la investigacion se defini6 un nuevo concepto que los
relacione.
WEKA es la herramienta a utilizar para la mineria.
La metodologia CRISP-DM es la méas adecuada para guiar la investigacion.
Los diagnésticos a las organizaciones productivas son productores de una gran cantidad
de datos.
Mediante mineria de datos, los datos resultantes del proceso de diagnéstico pueden
arrojar informacién que confirme o agregue a la vision que tiene la Alta Gerencia sobre el

desarrollo de software en los proyectos productivos de la universidad.
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Capitulo 2 Fundamentacion de la propuesta de solucion.

2.1 Introduccién
En este capitulo se analiza el problema planteado y los pasos a tener en cuenta para modelar
la solucion siguiendo a rasgos generales la metodologia CRISP-DM. Algunas de las tareas

gue propone dicha metodologia se realizaron en el capitulo anterior de este trabajo.

Se describe el volumen de datos, y los arreglos y limpieza que es necesario hacer en ellos
para una mejor modelacion a través de los algoritmos seleccionados, los cuales se detallan,
describiendo su finalidad fundamental dentro de la mineria de datos. Luego se describe la
herramienta informatica a utilizar para la presentaciéon de los resultados y se dan las

conclusiones parciales del capitulo.

2.2 Fase Anélisis del Problema

El diagnéstico es un proceso generador de datos, los cuales se analizan y con la ayuda de la
herramienta Excel se representan adecuadamente para brindar una informacion coherente a
la alta gerencia sobre el estado en que se encuentran los proyectos productivos de la

universidad.

La informacion con que se confecciona el Libro del Diagnostico muchas veces no pasa de la
mera elaboracion de graficas y estadisticas, Unicas 0 comparativas con procesos anteriores,
de acuerdo a los datos obtenidos de las entrevistas hechas durante el diagnéstico. Cualquier
informacion nueva relativa a patrones o tendencias que un algoritmo de mineria de datos
descubra, es importante e interesante a los involucrados en este proceso pero durante la
realizacion de varios diagndsticos no se ha incluido la mineria de datos como una parte del

proceso de analisis.

Los resultados podrian apoyar las ideas que se tienen respecto al desarrollo del software en
los proyectos productivos o aportar nueva informacién hasta ahora oculta en este volumen de

datos.

Se dispone de WEKA 3.6.5 del afio 2011, con una gran variedad de algoritmos de prediccion,
andlisis de asociaciones, agrupacion y visualizacion mediante graficos de dispersion para una
mejor comprension de la salida de los algoritmos y/o la obtencion de informacion de patrones

y tendencias basicas que se observen entre las parejas de datos analizados.
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Figura 8. Interfaz de WEKA 3.6.5. (Fuente de elaboracién: propia)

WEKA es utilizado por un nimero importante de usuarios para la mineria de datos. Se puede
apreciar que entre los internautas encuestados en la grafica de la figura 2 hay un aumento de

2011 a 2012 con respecto a cantidad de usuarios que utilizan esta herramienta.

2.3 Fases deComprension y preparacion de los Datos
Los datos adquiridos corresponden a un libro de Excel elaborado durante el proceso de
diagnostico, donde a partir de los datos recopilados se construyen indicadores sobre el grado

de implementacién de las buenas practicas de cada area de proceso de CMMI.

Se decidi6 tomar los datos relacionados con el afio 2010 por ser el afio en que se comenzé a
trabajar en la implementacion del modelo y por tanto en los centros se comenz6 a organizar el
trabajo segun un estandar internacional de calidad. La eleccién de 2012 como el otro conjunto
de datos a analizar se debe a que ya se logré la certificacion de 3 de los centros que

producen software en la universidad, y es de esperar una madurez en las practicas de mejora.

Especificamente los datos recogidos en las entrevistas a los proyectos consisten en 29754

datos durante el diagnoéstico del afio 2010 y la cifra de 26523 datos durante 2012.

Los datos se recogieron mediante entrevista por lo que el factor humano influye en la calidad
de los mismos, ya que influencias circunstanciales de tipo ambiental, fisico o sicoldgico

podrian afectar los datos. Con base en esto se decidié prescindir de los datos de mayor
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subjetividad en la coleccion. Preguntas como “Califique de 1 a 5 la necesidad (real o posible)
de las siguientes...” 0 “sCree que...?” carecen de un valor objetivo para este trabajo ya que
se considera que pertenecen a la opinidn subjetiva del entrevistado y no a la situacion real del

proyecto.

Dentro de los datos considerados para analizar mediante mineria, se retiraron ademas de la
seleccion los relacionados con las preguntas “¢Por qué?” tanto por el grado de subjetividad
como por la poca relevancia que tendria durante el proceso de minado y el ruido innecesario

gue afiadiria a los datos analizados.

Otra tarea que se llevo a cabo durante la verificacion de la calidad y limpieza de los datos fue
la de excluir los valores numéricos de la coleccién de datos. Esta decision se tomé luego de
verificar que la mayoria de estos valores correspondian a las preguntas subjetivas y
constituian una pequefia minoria del total, por lo que resultarian poco significativos en los
resultados, siendo engorroso enfrascarse en la discretizacion de estos valores reales-
necesaria para muchas técnicas de minado-, ademas de por la caracteristica del diagndstico
gue mide estado actual de los proyectos y no su evoluciéon en un periodo de tiempo, lo cual
hace que se carezca de una variable temporal continua, factor imprescindible para aplicar

potentes técnicas predictivas de minado que contiene la herramienta.

Finalmente se obtuvo para 2010 una coleccién de 22912 datos. La cantidad final de datos
para analizar en 2012 alcanz6 16644 datos. En lo adelante el nomenclador de cada dato sera
llamado atributo y al valor en si se le llamara instancia u ocurrencia del atributo. Por ejemplo
el atributo centro tendria ocurrencias como CEIGE, CENIA, etc. Esto se hace para facilitar la
comprension de la salida de los algoritmos y sobre todo por el formato de archivo que

comprende la herramienta WEKA para analizar los datos.

WEKA acepta nativamente un formato de archivo denominado arff, que significaAttribute-
Relation File Format. La estructura de este formato se puede dividir en tres partes:
e Cabecera, que es donde se define el nombre de la relacion y cuyo formato
eS@relation <nombre-de-la-relacidn>.
e Declaraciones de atributos, que se expresan de la forma @attribute <nombre-del-
atributo><tipo>.
e Seccion de datos. Declaramos los datos que componen la relacion separando entre
comas losatributos y con saltos de linea las relaciones.@Data es el encabezado de

esta seccion.
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Al ser miles de datos cualquier error puede ocurrir y es muy complejo de encontrar, por esto
es muy importante al tomar los datos del excel que los hombres de los atributos no deben
contener espacios, en caso imprescindible ponerlos entre comillas. Tampoco deben existir
comas en los atributos o instancias, ya que provocaria que el software lo entendiera como dos
ocurrencias distintas y se corrieran los valores, trayendo como consecuencia que existieran

instancias sin atributos.

Archivo Edicion Formato  Ver Ayuda

@attribute acuerdoproved { No,51 3 .
@attribute capacitaadmacuerds { NO,S1 }
@attribute AdmcalidadenOtroroll { 51,No,noHay }
@attribute revcalisoft { No,si }

eattribute revinternas { si,No 3

eartribute nadiepropTrab { 51,No }

@attribute listasbecheq { No,51 }

@attribute revsorpresiv { no,si }

eattribute revelanific { si,No }

eartribute sigueNCdeRevs { 51 NmDWSpmHWbTe No }
@attribute analizaRevs { 51,No,NoDisponible }
@attribute registraevals { 51 NU NoDisponible }
eattribute capacw(aAsegcadead { si.no
@attribute certificado { nop,sip }

edata

El No,51,51,No,51,No,No,No, 51,51 ,No,51,51,51,51,51,51,51,exp2.0,51 :Ninguno, 51,51,51,51,No,No,No,No,No, 51, Imprescindible, Imprescindible, Impor tante, Imprescindi
e, Imprescindible,atil,util,daigual,mprescindible, Taprescindible;si,No,No,No,51,5%,N0,N0,N0,51,N0, N0, 51, 57,51, No, No, No, 51, Basadoencant i dadycomp | ejidadder eg
uisitos,si,si,si,si,s1,51,51,51,51, Inplenentacion,si,s1,51, sw s1.s1,si,n0,51,51,51,51,51,51, 57,80, 57, N0, 51,59, N0, 51,51, N0, ND, 51, 51, No, No , No N, N, D, 5T, 57, 51
.N0,51,51,51,51,N0,N0,No, 51,10, 57,57, N0, N0, 51,51,51,51,51.n

p2,No,57,51,51,51,51,N0,Ko, 51,51, N0, 51, 51,51, 51,51, 51,51 expz Oadaptalcentro,si,Ninguno,s1,51,51,51,51,No,No,51,51,51, Imprescindible, Imprescindible, Imprescin
dible,Imprescindible, Inprescindible, Importante,itil, Imprescindible, Imprescindibie, Imprescindible]s1.51 No,51,51,N0,51,51,No,No,No,No,51,No,51,No, 51 No, 51, UCT
,s1,s1,51,51,51,51,51,51,51, Inplementacion,si,51,N0,51,51,51,51, N0, NO, NO, NO, NO, NO, NO, N0, N0, 51, 51,5151, 51, N0 N0, N0, 51, 57,57, N0 |No | No N0, No . No | No, 51, Ne,, 51,51 ,
57,57,%0,5,51,N0,No,No,51,K0,51,N0, 51,51, N0, N0, 51, Nop

p3,No,51,51,51,51,No,No,No,51,No,No,51,No, 51, N0, 51,No, No , exp2.. 0,No, Ninguno, 51,51 ,No,51,51,No,No,No, 51,51, Importante, Imprescindible,util, Imprescindible, Impres
cindible,atil,itil, Importante, Imprescindible; Imprescindible,si,No,No,57,51,51,51,No,No,No,No,No N0} ND, 51, N0, 51,51, N0, Ninguna, 51,51,51,51,51,51,51,51,51, Inple
mentacion,No,51,N0,51,N0, 51,51, N0, No, No, NO, NG, NO, No, NO, N0, 51,51, 5,5, N0, 51,51, N0, NO, 51,51, N0, N0, NO, NO, N, NG, NG, 51, NO, N0, 51,51, 51,51, N, N, Ne, 51, No, 51, N0, No,,
No,51,51,51,N0,N0, N0

p14,si,si,si,51,51,51,M0,N0,51,51,N0,51,N0,51,N0, 51,51, 51, exp2. 0,51, Ninguno, 51,51,K0,51,51,51,51,51,51,No, Inprescindible, Imprescindible, Importante, mpor tante
.Imprescindible,Imprescindible,daigual,Importante,Imprescindibie;Importante;No,No,No,No,No,No,NO}NO}ND;ND,NO,NO, No, No, No,No, No No, 51, UCT, No, No, No, No, No, No, No
iNo,No,Ninguna,si,s1,51,N0,No,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,N0,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,N0, 51, No, N0, 51, 51,51, 51, 51,51, 51 ,N0 N0, 51,51, 51,51, 51N
6,51,N0,51,51,51,51,51,nop

pis,No,51,N0,51,51,N0, N0, N0, 51,51, No, 51, N0, 51,No, N0, NO, NO, exp2. 0,51, Ninguno, 51,51,51,51,57,51,N0, 51,51, No, Inprescindible, Imprescindible, Imprescindible, Inpres
cindible,Imprescindibie,Importante, Importante, Importante, Imprescindible, Importante,si,No,No,51,5%,51,N0,51,51,N0,No, N0, NO, ND, 51, No, 51,51 ,No, PuntosdeCasosdeus.
0.51,51,51,51,51,51,51,51,51,Pruebasinternas,No,51,51,No.N0, 51,51, N0, NO, NO, NO, NO, NG, NG, N0, N0, N0, 51,51, N0, N0, 51,51, 51, N0, 51,51, 51 N0, 51, No, Ne, Ne, N, e o, No, N
0,NO,NO}NOJNO,NO,NO,51,51,51,N0,N0, N0, 51,51,51,N0,51,nop

pi6,No,51,51,51,51,M0,51, N0, 51,51, No, 51,51, 51, 51,51, 51, No, exp2. 0,No, Ninguno, 51,51,51,51,51,51,51,51,51,51, Inprescindible, Imprescindible, Importante, Importante
.Imprescindible,Imprescindible,Importante,Imprescindibie, Imprescindible, Importante,si no,si,5%,5%,54,5,n0,N0,No, N0, NO,ND, 57,57 ,No, 51,51, No, UCT, 51,51,51,51,5
i,s1,s1,51,51,Requisitos,s1,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,N0,51,51,51,51,51,51,51,51,No, No, 51,51, 51,51,51,51,51,51,51, 51,51 ,No, 51,57, 51,51, 51,51 . N0
NO,ND,51,N0,NO, N0, 51,51,51,51,51.n0)

p17,51,51,N5,N5, N0, NONO, ND, 51,ND, 51, N6, No, No, No, N0, N0, NO, Ninguno, 51, Ninguno, No, NO, NO, NO, N6, N, N, No, No, ST, Imprescindible, Imprescindible, Inprescindible, Impor

tante,Imprescindible,Imprescindibie,Importante, Imprescindible, Imprescindible,Inprescindible;No;No No]No,No,No,No,No,NO,NO}ND,NO,Na, N, No, No, No, No, No, Apar tird
elaexperiencia,No,No,No,No, N0, NO,NO, NO, NO, NiNgUna, No, 51, N0, No, NO, NO, N0, NO, 51, ND, N0, 51,NO, NO, 51, N0, 51, N0, N0 NoDisponible,No, 51,N0, 51 ,N0, No, Na, Na, NG, NG, No, No, N
o,N0,No,No,No,No, No, No, No, No, No, No, No, NO, NO, NO, NO, NO, NO, Numspumb'\e Numspumb'\e Numspumb'\e Nu,nup

pis,No,51,N0,51,51,51, o, No, 51,51,No, 51,51, 51,51, 51, 51,51, exp2. 0,51, Ninguno, 51,51, 51,51,51,N0,51,51,51,51, Inprescindible, Imprescindible, Imprescindible, Impres
cindible, Imprescindibie,Imprescindible, Imprescindibie, Imprescindible, Imprescindibie, Inprescindibie,s7,80,57,51,51,N0,57,N0,No,No, No, No, 57, 51,51,51,51, 51,51 ,N
inguna,si,si,si,s1,s1,51,51,51,N0, Implementacion,si,s1,51,No,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51, 51,5, 51,80, 57,51, 51, no. w0, 51,51, 51, no no 51 no 51,5154,
No,51,51,51,51,51,51,51,N0.No, 51,0, 51 ,N0, 51,51, No, 51, No, nop

p19,N6,51,51,51,57,M0,N0,ND, 57, N0, No, 51, N6, 51, N0, 51, 51,57, exp2. 0,No, Ninguno, 51,51,51,51,51,51,51,51,51,51, Inportante, Inprescindible, Importante, Imprescindible
.Imprescindible,Importante,Importante, Imprescindible, Importante, Importante,ho,No,No,57,57,N0,57,N0,No,No,No,No,No,No N, 57,51,51,No Ninguna, 51,51,51,51,51,51
,51 s1,51,Pruebasdeliberacion,no,s1,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,N0,51,N0, N0, 51,51,51,51,51,51,51,51,51,51,51 N0, 51,51, 51 N0, 51, 5
1ino,51,51,51,57,N0,N0, N0, 51,51,51,No,no

p20,No,51,51,51,51,51, N0, No, 57,5, No, 51, N0, No, No, No, N0, NO,, exp2. 0, 51, Ninguno, 51,51,51,51,51,51,51,51,51,51, Inprescindible, Imprescindible, Importante, Imprescind

Figura 9. Fragmento de archivo final2010.arff (Fuente de elaboracion: propia)

Los datos pueden ser de tipo String, numeric, interger, date. Para este trabajo se logré
homogeneizar los datos al tipo nominal. De las 4 interfaces de la herramienta, se utilizara el
modo explorador ya que es mas sencillo obtener acceso a las técnicas de mineria desde ella.
Las restantes interfaces corresponden a una consola para trabajar con cddigos, un modo
experimentador para realizar clasificaciones avanzadas y compararlas mediante métodos
estadisticos. Funciona de modo similar a una herramienta Case y da una idea del

funcionamiento interno de WEKA.
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Figura 10. Interfaz Knowledge flow (Fuente de elaboracion: propia).

La interfaz Explorer facilita el acceso mediante pestafias y botones, a las diferentes zonas de
preprocesamiento de los datos, donde serd posible aplicar filtros y editar los atributos e
instancias del archivo arff cargado, aunque estos cambios no afectan el archivo sino
solamenta la carga realizada. Contiene secciones para la clasificacion, asociacion,
agrupamiento y visualizacion grafica.
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Figura 11. Interfaz Explorer (Fuente de elaboracion: propia).
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2.4 Descripcion de los algoritmos a utilizar

Los algoritmos de mineria de datos contenidos en la herramienta estdn agrupados en
diferentes pestafias de la interfaz. Los del tipo predictivo son los algoritmos de clasificacion,
mientras que los de asociacion, agrupamiento, seleccion de atributos y visualizacién, son mas

del tipo descriptivo.

Los algoritmos de clasificacidbn necesitan un atributo llamado clase, alrededor del cual se
desarrola el algoritmo, ya sea para predecir el valor de este atributo mediante técnicas de
aprendizaje automatico, o para establecer qué relaciones y en qué forma se relacionan los
demas atributos con la clase. En este caso para la certificacion de nivel 2 de CMMI se
escogieron los centros a certificar, por lo tanto se contara ademas con un atributo certificado

del cual se conoce su valor y serd tomado como clase del conjunto.

Los algoritmos descriptivos, son llamados también de descubrimiento del conocimiento y no
necesitan la presencia de un atributo clase para su funcionamiento, sino que descubren
patrones y tendencias partir de las asociaciones que forman los datos entre si y su

comportamiento ante diferentes condiciones.

Utilizaremos en este caso tanto técnicas predictivas como descriptivas, pero siempre

mediante algoritmos generadores de reglas.

Aplicaremos a estos datos varias técnicas de mineria, mediante las cuales se puede obtener:
¢ Nueva informacion hasta ahora desconocida.
¢ Ninguna informacion util.
¢ Informacién que confirma o ratifica lo que ya se conocia
Los algoritmos que se utilizaran seran:
¢ Seleccion de atributos mediante CfsSubsetEval y BestFirst.
¢ Clasificacién mediante OneR.
¢ Clasificacién PRISM.

¢ Reglas de Asociacion mediante Apriori.

CfsSubsetEval v BestFirst

El algoritmoCfsSubsetEval es un evaluadorque calcula la correlacién de la clase con cada
atributo,y elimina atributos que tienen una correlacion muy altacomo atributos redundantes.
Va saleccionando los atributos con mas relacion con la clase pero menos interrelacion entre

ellos.
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Este evaluador utiliza un método de busqueda propio de la Inteligencia Artificial, el cual
combina en si las ventajas de otros dos métodos de busqueda. Su nombre en espafiol
MejorPrimero combina la ventaja delos métodos de busqueda “Primero en Profundidad” y
“Primero en anchura”. Del uno toma la ventaja de que permite encontrar una solucion sin
tener que expandirse completamente por todas las ramas del arbol de busqueda que formay
del otro toma la ventaja de que no queda atrapada en callejones sin salida. En resimen sigue
un unico camino cada vez, y lo cambia cuando alguna ruta parece mas prometedora que la

gue se esta siguiendo en ese momento.

El proceso de seleccidén de atributos trata de seleccionar el subconjunto mas pequefio de
atributos tal que no se afecte significativamente el porcentaje de acierto en la clasificacion. Un
atributo se considera relevante si no es irrelevante o redundante. Un atributo es irrelevante si
no afecta de ninguna forma el concepto meta y es redundante si no afiade nada nuevo al
concepto meta (ANGULO 2010).

La seleccion de atributos mayormente se utilizara en este trabajo para prestar mayor atencion

a las reglas que contengan alguno de estos atributos.

Algoritmo OneR

Es un clasificador simple que busca los atributos que mejor explican el atributo clase y escoje

de ellos el que menor error tenga, retornandolo en forma de una regla.

Este clasificador construye un clasificador consistente en usar una Unica variable en el
antecedente, es decir, se genera una regla que clasifica a un objeto en base a un solo
atributo. Se generan todas las reglas del tipo “Si variable = valor Entonces clase
= categoria” para una Unica variable. Este algoritmo se fundamenta en la tesis de que
reglas de clasificacion muy sencillas trabajan bien en la mayoria de las bases de datos
empleadas. También suele usarse como algoritmo base para realizar comparaciones (Holte
1993).

Reglas de Asociacion mediante Apriori

Estas reglas pueden ayudarnos a analizar los datos y atomar buenas decisiones dentro del
ambito del problema,son utilizadas para representare identificar dependencias entre atributos

en una coleccion de datos.
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El algoritmo Apriori permite identificar las posibles correlaciones o interdependencias entre
distintas acciones o sucesos; pudiendo reconocer cOmo la ocurrencia de un suceso 0 accion
puede inducir o generar la aparicion de otros.(AGRAWAL and SRIKANT 1994).

Las reglas de asociacion contituyen una técnica excelente ya que pueden predecir cualquier
atributo y mostrarnos cualquier combinacion de éstos. Las reglas no suelen utilizarse todas
juntas sino que diferentes grupos muestran distintas regularidades del conjunto de datos.

Normalmente se basan en descubrir combinaciones de pares atributo-valor que ocurren con

frecuencia en un grupo de datos.

Solo son seleccionadas las reglas que sean “interesantes”, esto es que cubran la mayor

cantidad de instancias y que tengan la mayor precision.

Algoritmo PRISM
PRISM es un algoritmo de induccion de reglas. Tiene la ventaja de que identifica en cada

paso una regla que cubra algunas instancias para luego eliminar todos los ejemplos cubiertos
por esta regla, pareciéndose mas a un conjunto de reglas que a un arbol de decisién. Este
algoritmo solo busca reglas perfectas o correctas de forma que cualquier regla con exactitud
menor al 100% es considerada incorrecta. La principal ventajas del algoritmo Prism es que
opera de una manera muysimilar a la de un algoritmo divide y venceras de tipo arriba-abajo o
top-down (MORALES 2003). Aunque pareciera una desventaja es interesante a esta
investigacion el hecho de que las instancias cubiertas por una regla son eliminadas del
conjunto deinstancias, de forma que las reglas subsecuentes actian sobre las instanciasno
cubiertas (MORALES 2003). Esto no sera desventajoso ya que se utiliza otro algoritmo

generador de reglas en el minado para cubrir cualquier regla que haya quedado fuera.

2.5 Resultados

Durante el 2010 se trabajé para preparar los centros que se iban a certificar. En este sentido
se han diferenciado los proyectos de estos centros, y se ha adicionado un atributo certificado
para distinguirlos, el cual tomara valor sip cuando se trate de un proyecto perteneciente a un
centro en preparacion de certificarse y nop cuando el centro no estaba trabajando en pos de

esa meta.

La variable certificado serd usada como variable clase en varias técnicas de mineria.
Sabiendo que finalmente en julio de 2011 se consiguio certificar los centros CEIGE, CEDIN Y

CESIM con nivel 2 de CMMI, cuando se trate de los modelos correspondientes al analisis del
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diagnéstico del afio 2012, el atributo certificado identificar4 los proyectos pertenecientes a
estos centros antes mencionados cuando tome el valor sip. Tomaré el valor nop para el resto.
WEKA identificé los valores de sip en rojo y nop en negro cuando se muestran en los gréficos

de dispersion.

Se model6 primeramente el juego de datos correspondiente al diagndstico 2010. Los modelos
gue se presentan corresponderan a este diagndstico hasta que se especifique el afio 2012, a

partir de ese momento los modelos corresponderan a los datos del diagnostico del afio 2012.

Se suprimieron los atributos id y centro mediante el filtro remove de WEKA durante el
preprocesado de los datos, una vez cargados en la herramienta. Esto impedira que creen

resultados innecesarios, y tributara a la confidencialidad de la informacion.

2.5.1 Modelacién de los datos pertenecientes al diagndstico realizado en 2010.
Seleccion de atributos con CfsSubsetEval y BestFirst

Objetivo de la técnica: Determinar los atributos que mas influian en el estado de los
proyectos con respecto a la certificacion.

Attribute selection output

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 128 certificado):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 20,21,28,49,50,56,61,80,93,103,109,116,117,118,127 : 15

expediente

conoceProgMej

llevaTrazasAdelant

usaBPM

usaIDEF

CreaDicciondDatos

capacitAdmReq

capacitPlaneacProyect

capacitMonitCont

LBdeRdmConfig

capacitaAdmConfig

capacitaAdmAcuerds

AdmCalidadenOtroRoll

revCalisoft

capacitaAsegCalidad v
| 4 m »

m

Figura 12. Salida de las técnicas de seleccién de atributos. (Fuente de elaboracién: propia).

Los atributos que mejor se relacionaron con la clase corresponden a las preguntas:

¢ ;Qué expediente de proyecto se usa en su proyecto?
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¢ ¢ Conoce el Programa de Mejora que se esta llevando a cabo en la UCI?

e Llevar una trazabilidad desde los requisitoshacia los productos en que se van
convirtiendo [trazabilidad hacia adelante].

e Marque cudles técnicas de modelado de negocio utilizan en su proyecto: [BPM].

e Marque cuéles técnicas de modelado de negocio utilizan en su proyecto: [IDEF].

e Marque cudles técnicas de analisis de requisitos utilizan en su proyecto [Crear
diccionario de datos].

e ;Miembros de su proyecto han recibido capacitacién sobre el proceso Administracion
de requisitos?

e ;Miembros de su proyecto han recibido capacitacion sobre el proceso Planeacion de
Proyecto?

e ;/Miembros de su proyecto han recibido capacitacion sobre el proceso Monitoreo y
Control de Proyecto?

e .En caso de generar lineas base quién las aprueba para ser liberadas? [Administrador
de la configuracion].

e ;Miembros de su proyecto han recibido capacitacién sobre el proceso Administracion
de acuerdos con los proveedores?

¢ ¢ El administrador de la calidad desempefa otro rol dentro del proyecto?

e ¢ Su proyecto ha sido revisado o auditado por Calisoft?

¢ ;Miembros de su proyecto han recibido capacitacion sobre el proceso Aseguramiento

de la calidad de los procesos y productos?

A continuacion se observard mediante graficas de dispersion la relacion de algunos de éstos
atributos con la clase del juego de datos, en los casos donde esta relacion arroje patrones

interesantes.
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Figura 13. Grafica de dispersion conoceProgMej Vs certificado. (Fuente de elaboracion: propia).

Guias para la interpretacion:
El eje x corresponde a si los proyectos conocian o no del programa de mejora.

El eje y muestra si se estaba trabajando o no por certificar esos proyectos.

Un resultado ideal seria que todos los proyectos conocieran del programa de mejora aunque

no se estuviera trabajando con ellos para certificarlos.

Interpretacion:
Se puede apreciar como-aunque no estaban siendo preparados para certificarse-, una
cantidad considerable de proyectos no conocian del programa de mejora que se estaba

llevando en la UCI en ese momento.

A continuacién se observa el grafico que relaciona los proyectos que los cuales las Lineas
Base eran aprobadas por el Administrador de la Configuracion, con el atributo que especifica
si los proyectos tenian conocimiento sobre el programa de mejora que se estaba llevando a

cabo en la universidad.
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Figura 14. Grafica de dispersién conoceProgMej Vs LBdeAdmConfig (Fuente de elaboracién:

propia).

Guias para la interpretacion:
El eje x corresponde a si los proyectos conocian o no del programa de mejora.
El eje y corresponde a si el Administrador de la Configuracién era quien aprobaba las Lineas

Base de estos proyectos.

Un resultado ideal seria que en todos los proyectos que conocieran del programa de mejora,

el Administrador de la Configuracion aprobara las Lineas Base.

Interpretacion:

Aunqgue la inmensa mayoria conocia del programa de mejora y dentro de esta mayoria se
encontraba la totalidad de los proyectos para certificarse, las Lineas Base que se generaban
no eran aprobadas por el Administrador de la Configuracion, que segun se especifica para el
area de proceso de Gestion de la Configuracidnes quien debe establecer las Lineas Base del

proyecto.
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En esta gréfica se puede observar si los proyectos en los cuales se trabajaba por lograr la
evaluacion, el Administrador de la Calidad era cargado con otras responsabilidades
adicionales a las suyas.

| £| Weka Explorer: Visualizing hl-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-V-R20-21,28 49-50,56,61,80,93,103,109,116-118,... E@Q

X:AdmCalidadenOtroRoll(Nom) w | | Y:certificado(Nom) v
'Colour:cerh‘ﬁcado(Nom) v | |Select Instance v
Reset [ Clear ” Open ][ Save ] Jitter U

Plot:h 1-weka. filters.unsupervised. attribute.Remove-V-R 20-21,28,49-50,56,61,80,93, 103,109, 116-118, 127-128
2 W ox KK x %
¥

X ¥ X
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Figura 15. Gréafica de dispersién AdmCalidadOtroRol Vs certificado (Fuente de elaboracién:
propia).

Guias para la interpretacion:
El eje x corresponde a si los proyectos empleaban al Administrador de la Calidad en otro rol
ademés del suyo.

El eje y muestra si se estaba trabajando o no por certificar esos proyectos.

Un resultado ideal seria que en todos los proyectos donde se estuvo trabajando en pos de la

certificacion, el Administrador de la Calidad no ocupara otro rol mas que el suyo.

Interpretacion:
Cerca de la mitad de todos los proyectos en los cuales existia el rol administrador de la
calidad, lo sobrecargaban con otras responsabilidades dentro del proyecto. En esta situacion

estaba el 25,5 % de los proyectos por certificarse.
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Es importante sefalar ademas que el algoritmo seleccioné las capacitaciones en 6 de las 7
areas de proceso de CMMI como fundamentales en el resultado de la clase, siendo éstos un

tercio de todos los atributos seleccionados.

2.5.2 Clasificacion con OneR

Objetivo de esta técnica: Determinar el atributo que mas influye en la certificacion

conviertiéndolo en una regla que explique la relacion.

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.rules.0neR -B &

Belation: hojal-weka.filters.unsupervised.attribute.BRemove-Rl-weka.filters
Instances: 178

Attributes:126

[1list of attributes omitted]

Test mode:evaluate on training data

m

=== ({lassifier model (full training set) ===

capaclitafdmicuerds:
No -» nop
51 -» aip

{146/178 instances correct)

Time taken to build model: 0.0lseconds

Figura 16. Salida del algoritmo OneR (Fuente de elaboracion: propia).

Guia para la interpretacion:
En el extremo superior izquierdo se muestra el atributo seleccionado por el algoritmo. A

continuacion se muestran los valores que puede tomar y como influye en la certificacion.

Interpretacion:

El algoritmo OneR muestra que la mejor relacion con la certificacion correspondia a un
atributo de capacitacion especificamente al referido a la capacitaciéon en Administracion de
Acuerdos con Proveedores. La regla plantea quea los proyectos que no se escogieron para

certificar, no se les dio capacitacion en esta area.

2.5.3 Clasificacion PRISM

Objetivo de la técnica: Obtener reglas que expliguen un atributo especifico a partir de

condiciones generadas por otros atributos.
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La seleccion de atributos mostré a todos los atributos de capacitacion, excepto el referente al

area de Medicion y Analisis, entre los 15 seleccionados. De estos atributos el referente a la

capacitacion en Administacion de Acuerdos, fue seleccionado por el algoritmo OneR, y

convertido en la mejor regla para clasificar la clase.

A continuacién se utilizara PRISM para extraer patrones de la correlacion entre este atributo y

el juego de datos.

J Weka Explorer EE .
| Preprooessl Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes I '«'isualize|
Classifier
Test options Classifier output
() Use training set === Run information === B
() Supplied test set Set...
Scheme:weka.classifiers.rules.Prism E
@) Cross-validation ~ Folds |10 Belation: hojal-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
() Percentage split % |66 Instances:178
= Attributes:127
[ SIS I ] [list of attributes omitted]
Teat mode:10-fold cross-validation
(Nom) certificado - l
=== Classifier model (full training set) ===
Stop
Result list (right-click for options) Frism rules
18:47:49 -rules.Pism [N
If conoceProgMej = No then nop
If necesidtrazaltras = inutil then nop
If registraEvals = No then nop
If uzallEF = 5i then nop
If comoEstima = PuntoadeCascsdelUsoc then nop
If etapafctual = Otro then nop
If necesidValidReqg = daigual then nop
If usaFocusGroup = 51 then nop
If prestadorServic = 51 then nop
If expediente = SEP then nop | =
< T | b
Status
OK -Log .W. x0

Figura 17. Salida del algoritmo PRISM (Fuente de elaboracién: propia).

Tabla 1. Conjunto de reglas generadas por weka para la clase capacitaAdmAcuerds(Fuente de

elaboracion: propia).

Reglas de PRISM: capacitaAdmAcuerds

Reglas de PRISM: capacitaAdmAcuerds

If AdmCalidad = No then No

If elaboraPlanCyMR = No then No

If comoEstima = PuntosdeCasosdeUso then
No

If comoEstima = cocomo then No

If comoEstima = Propia then No

If necesidValidReq = daigual then No

If necesidTrazaAdelant = inttil then No

If certificado = sip
and gestorConoc = Si then Si
If certificado = sip
and necesidldentReqInterfaz = daigual then
Si
If certificado = sip
and necesidFirmarRequisit = util then Si
If etapaActual = Despliegue
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If evalCambios = No and usaPrototiposCaptura = Si then Si
and necesidtrazaAtras = Importante then | If capacitMedAnal = Si
No and necesidDetectIncosist = atil then Si
If capacitMonitCont = No If capacitMonitCont = Si
and necesidDetectIncosist = and necesidadObtenRequisit = atil then Si
Importantethen No If capacitMonitCont = Si
and etapaActual = AndlisisyDisefio then Si
If comoEstima = Experienciadelequipo If etapaActual = Pruebasinternas
and entendtoClientAnalist = Si then No and arquitinfo = Si then Si
If comoEstima = Ninguna If certificado = sip
and necesidadObtenRequisit = Importante | and etapaActual = EstudioPreliminar then
then No Si
If comoEstima = Ninguna If necesidtrazaAtras = Imprescindible
and usaAnalyDisefi = No then No and revisionesAG = No then Si
If economico = Si If etapaActual = Pruebasinternas
and disefiadorPrueba = No then No and usaVotoAcumulativo = Si then Si
If comoEstima = Ninguna If capacitAdmReq = Si
and necesidldentReqgInterfaz = Importante | and necesidespecifRegenDoc = (til
and necesidtrazaAtras = Imprescindible | and ArquiTecnicAplic = No then Si
then No If capacitAdmReq = Si
If comoEstima = and etapaActual = EstudioPreliminar
EstimacionenelMicrosoftOfficeProject then Si | and disefiadorBD = Si then Si
If comoEstima = Albet then Si If etapaActual = Pruebasinternas
If capacitMedAnal = Si and usaSoport = No
and identifReqInterf = No then Si and modelaNegocio = No then Si
If certificado = sip If usaCuestionario = Si
and necesidValidReq = util then Si and necesidldentReqlnterfaz =
If jefeOperac = Si Imprescindible
and AdmConfig = Si then Si and arquitinfo = Si then Si
If capacitMedAnal = Si If etapaActual = Requisitos
and etapaActual = ModelaciéndelNegocio | and necesidtrazaAtras = daigual
then Si and planificador = Si then Si
If certificado = sip
and comoEstima = Experienciadelequipo
then Si

Guia para lainterpretacion:
Cada regla consta de dos partes: A la izquierda de la palabra then se encuentra la condicién
en forma de uno o mas pares de atributo-valor y a la derecha se encuentra la conclusion en

forma del valor que toma el atributo para el cual se han generado las reglas.

Interpretacion:

Pueden apreciarse patrones como: los proyectos que estiman mediante Cocomo, por

experiencia -y no estaba en la preparacion para la evaluacion de nivel 2 de CMMI-, mediante

un método propio 0 no estiman en absoluto, son proyectos que no han recibido esta
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capacitacion, lo que es igual a decir que no se capacitaban en las demas areas. Esto es
posible inferirloya que en la segunda columna del grupo de reglas se observa que solo han
recibido capacitacion en Administracion de Acuerdos con Proveedores (AC) los proyectos que
han recibido capacitacion en las demés areas.

Se observa ademas que se capacitaron solo los proyectos en los que se estaba trabajando
para lograr la evaluacion.

En los proyectos que recibian capacitacion en AC se destacan roles como el Gestor de
Conocimiento, Arquitecto de Informacion y el Planificador. El rol Econdémico era una
responsabilidad poco que se usaba solo en los proyectos fuera de la evaluacién de CMMI, por
lo que también correspondia a proyectos sin capacitacion en el area de procesos que se

vincula a este rol.
2.5.4 Reglas de asociacién

Objetivo de la técnica: Obtener patrones que forman los atributos mediante reglas.

1. jefeOperac=No prestadorServic=No 172 ==> jefeProyecto=Si 172 conf:(1)
1.1. jefeOperac=No usaFocusGroup=No 170 ==> jefeProyecto=Si 170 conf:(1)
1.2. usaFocusGroup=No 172 ==> jefeProyecto=Si 172 conf:(1)
1.3. prestadorServic=No 174 ==> jefeProyecto=Si 174 conf:(1)
1.4. guardaenReposit=Si 173 ==> jefeProyecto=Si 173 conf:(1)
2. prestadorServic=No 174 ==> jefeOperac=No 172 conf:(0.99)
2.1. usaFocusGroup=No 172 ==> jefeOperac=No 170 conf:(0.99)
2.2. usaFocusGroup=No 172 ==> jefeOperac=No 170 conf:(0.99)

3. analista=Si controlProdyEntreg=Si 166 ==> guardaenReposit=Si 165 conf:(0.99)
3.1. prestadorServic=No  usaFocusGroup=No  controlProdyEntreg=Si 163  ==>
guardaenReposit=Si 162 conf:(0.99)

3.2. usaNormas=Ninguno guardaenReposit=Si 161 ==> prestadorServic=No 160
conf:(0.99)
3.3. prestadorServic=No  usaFocusGroup=No  controlProdyEntreg=Si 163 ==>

guardaenReposit=Si 162 conf:(0.99)

4. analista=Si usaFocusGroup=No 163 ==> controlProdyEntreg=Si 160 conf:(0.98)
4.1. analista=Si usaFocusGroup=No 163 ==> tieneReposit=Si 160 conf:(0.98)
4.2. usaVotoAcumulativo=No 167 ==> usaFocusGroup=No 162 conf:(0.97)
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4.3. usalDEF=No 165 ==> usaFocusGroup=No 161 conf:(0.98)

Guia para la interpretacién:

Cada regla tiene una parte a la izquierda de la flecha y una parte a su derecha.

A la izquierda puede existir mas de una pareja atributo-valor seguido por el nUmero de casos
gue cubre. A la derecha habra una pareja atributo-valor que es la consecuencia de la regla,
seguida por su nimero de casos.

Por dltimo se muestra el porciento de confiabilidad de dicha regla.

Interpretacion:
Las reglas de asociacion seleccionadas se obtuvieron con un nivel de confianza minimo de
95%, lo cual implica que son reglas que se cumplen para casi la totalidad de los atributos que

cubre cada una.

Las relaciones obvias o triviales se suprimieron ya que no representaban patrones Utiles e
impedian la subida de nuevas reglas. Las reglas se presentan en 4 grupos por cada corrida
del algoritmo en las cuales se manipulé convenientemente el nivel de confianza, la cantidad

de atributos y el nimero de reglas para una mejor generacion de éstas.

Podemos inferir de estas asociaciones en el caso del:
¢ Primer y Segundo grupo:
Al ser reglas con confianza 0.99 o 1 puede asegurarse que involucran la totalidad de
los atributos que asocian. Podria asegurarse entonces que los proyectos tenian todos
un Jefe de Proyecto, pero no tenian Prestador de servicios, ni Jefe de Operaciones. La

técnica grupal de captura de requisitos FocusGroup no era utilizada.

e Tercer grupo:
El control de los documentos internos y entregables se llevaba y almacenaba en un

repositorio de datos.

e Cuarto grupo:
Los que no utilizan IDEF comotécnica de modelado de negocio o el Voto acumulativo
como técnica de priorizacion de requisitos tampoco usan FocusGroup, pero como
FocusGroup es raramente utilizada, este no puede considerarse como un patrén en el

juego de datos.
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2.5.5 Modelacion de los datos pertenecientes al diagnéstico realizado en 2012.

Seleccién de atributos con CfsSubsetEval y BestFirst
Objetivo de esta técnica: Determinar los atributos que mas influyen en la certificacion.

Attribute selection output

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 2040
Merit of best subset found: 0.297

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 112 certificado):
CFS Subset Evaluator
Including lccally predictive attributes

Selected attributes: 5,10,12,22,40,48,80,90,91,92,95,98,99,104,111 : 15
arquitInfo
disefiadorPrueba
economico
otroRoll
usaBFM
capacitAdmReq
capacitMonitCont
LBdeAdmConfig
LBdeAdmCalidad
LBdeRnalista
capacitaAdmConfig
eligeProved
tieneCatalog
capacitaAdmAcuerds
capacitalAsegCalidad

Figura 18. Salida de la técnica de seleccion de atributos (Fuente de elaboracién: propia).

Los atributos escogidos corresponden a las preguntas:

¢, Qué roles se desempefian en el proyecto? [Arquitecto de Informacion]

¢ ;/Qué roles se desempefian en el proyecto? [Disefiador de Pruebas].

¢ ¢ Qué roles se desempefian en el proyecto? [Econdémico].

e ¢/ Qué roles se desemperfian en el proyecto? [Otro].

e Marque cuales técnicas de modelado de negocio utilizan en su proyecto: [BPM].

e ¢Miembros de su proyecto han recibido capacitacién sobre el proceso Administracion
de requisitos?

e ;Miembros de su proyecto han recibido capacitaciébn sobre el proceso Monitoreo y

Control de Proyecto?
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e ;En caso de generar lineas base quién las aprueba para ser liberadas? [Administrador
de la configuracion].

¢ .En caso de generar lineas base quién las aprueba para ser liberadas? [Administrador
de la calidad].

¢ ¢En caso de generar lineas base quién las aprueba para ser liberadas? [Analista].

e ;Miembros de su proyecto han recibido capacitacién sobre el proceso Administracion
de la Configuracion?

¢ ¢ Se eligen a los proveedores basado en algun criterio para su seleccion?

e El proyecto cuenta con algin catdlogo de los posibles proveedores que pudieran
brindarle productos o servicios?

e /,COMoO obtuvieron la capacitaciéon recibida? [administracion de acuerdos con
proveedores: Calisoft, el Centro, No han recibido]

¢ ¢;Miembros de su proyecto han recibido capacitacion sobre el proceso Aseguramiento
de la calidad de los procesos y productos?

Interpretacién:
Se pueden apreciar varios aspectos en la salida. De los 15 atributos mejor relacionados con la

certificacion, la 3ra parte la constituyen los atributos relacionados con las capacitaciones.

De los atributos relacionados al rol que aprueba las lineas base de los proyectos, la mitad fue
escogida por el algoritmo. Se puede apreciar que de estos atributos los que mejor se
relacionan con el atributo clase son aquellos proyectos en los que las lineas base son
aprobadas por el analista, el administrador de la calidad y el administrador de la
configuracion, exclusiva o conjuntamente, contrastando esto con que en casi el 70% de los

proyectos, el jefe de proyecto participa o individualmente aprueba las lineas base.

Se debe notar ademés que los atributos que identifican los roles que aprueban las lineas

base, pertenecen a las areas sefialadas por los atributos de capacitacién seleccionados.

2.5.6 Clasificacion con OneR

Objetivo de esta técnica: Determinar el atributo que mas influye en la certificacion

conviertiéndolo en una regla que explique la relacion.
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scheme:weka.classifiers.rules.OnerR -B &

Relation: hl-weka.filters.unsupervised. attribute. Remove-Rr1-2
Instances:145

Attributes:112

[Tist of attributes omitted]

Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

capacitaadmacuerds:
No -> nop
elProyecto -> nop
Calisoft -= nop
elCentro -> 51ip

{(125/145 instances correct)

Time taken to build model: 0.0lseconds

Figura 19. Salida del algoritmo OneR (Fuente de elaboracién: propia).

Guia para la interpretacién:
En el extremo superior izquierdo se muestra el atributo seleccionado por el algoritmo. A

continuacion se muestran los valores que puede tomar y como influye en la certificacion.

Interpretacion:

El algoritmo tuvo una precision del 86.21% clasificando incorrectamente 20 instancias,
aproximadamente un 13.80% del total. Los algoritmos clasifican incorrectamente las
instancias que se encuentran en la frontera de decisidn, por lo que no corresponden a una u
otra clasificacion. Lo cual hace que las instancias clasificadas correctamente sean

absolutamente confiables para deducir un patrén o clasificar ejemplos posteriores.

OneR ratifica que la capacitacion que se recibe en los proyectos resulta esencial para la

correcta implementacién de las buenas practicas de CMMI.

Gréficamente se puede observar la distribucion de este atributo con respecto a sus valores:
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Figura 20. Grafica de dispersidén CapacitaAdmAcuerds (Fuente de elaboracién: propia).

Guia para lainterpretacion de la gréfica:

Ambos ejes de la gréafica representan los valores que puede tomar el atributo correspondiente
al origen de la capacitacion en Administracion de Acuerdos con Proveedores. En este caso se
muestran los proyectos, evaluados y no evaluados que han recibido esta capacitacién a

través de Calisoft, del centro, del mismo proyecto, o no la han recibido hasta el momento.

Un resultado ideal seria que todos los proyectos hubieran recibido su capacitacion por Calisoft
o por el centro al que pertenecieran.

Interpretacion:

La mayoria de los proyectos no han recibido capacitacion sobre el proceso Administracion de
Acuerdos con Proveedores. Se puede apreciar también que los proyectos certificados no han
recibido la capacitacién por una Unica via sin que esto signifique que la recibieron por varios
canales. Aln mas existe alrededor de una decena de proyectos que a mas de un afio de

certificacion de nivel 2 de CMMI no han recibido esta capacitacion por ninguna via.

2.5.7 Clasificaciéon con Prism

Objetivo de la técnica: Obtener reglas que expliguen un atributo especifico a partir de

condiciones generadas por otros atributos.
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De la seleccion de atributos se encontré destacada la coincidencia entre los roles y areas de

proceso, en cuanto al establecimiento de las lineas base y la capacitacién. La generaciéon de

reglas estara encaminada a la investigacién de algunos de estos atributos.

Tabla 2. Conjunto de reglas generadas por weka para las clases LBdeAdmCalidad y

capacitaAsegCalidad (Fuente de elaboracién: propia).

Reglas de PRISM: LBdeAdmcCalidad.

Reglas de PRISM: capacitaAsegCalidad.

1.1f expediente = migracion then No
2.1f expediente = propio then No
3.1f comoEstima = Empirico then No

4.If comoEstima = COCOMOII then No

5.1f comoEstima = analogia
and usaCuestionario = Si then No
6.If documNecesids = No

and aplicaListaVerifCalidad = No then

No
7.1f capacitPlaneacProyect
gestionPersonal then Si

8.If comoEstima = experiencia then Si

9.1f comoEstima = ninguno then Si
10.If LBdeAnalista = Si
comoEstima = Si
then Si
11. If AdmCalidadenOtroRol = No

and

and capacitAdmReq = Calisoft then Si

1.1f expediente = propio then No
2.1f expediente = migracion then No
3.1f expediente = ExpServicio then No
4.If capacitAdmReq = Gestidnpersonal
then No
5.1f comoEstima = UCI then No
6.1f comoEstima = COCOMOII then No
7.1f expediente = xp then No
8.If comoEstima = expertos then No
9.1f capacitMonitCont = Gestionpersonal
then No
10. If capacitaAdmConfig = No
and tieneCatalog = No then No
11. If capacitaAdmAcuerds = No
and arquitSoft = Si then No
12. If capacitaAdmAcuerds = No
and llevaTrazasAdelant = No then No
13. If capacitaAdmConfig = No
and llevaTrazasAtras = No then No
14. If capacitaAdmAcuerds = No
and capacitPlaneacProyect =
elCentro then No
15. If capacitMedAnal = elProyecto then
Si
16. If comoEstima = analogia then Si
17. If capacitaAdmAcuerds = Calisoft
and capacitaAdmConfig = Calisoft
then Si
18. If capacitaAdmConfig = Calisoft
and AdmcCalidad = No then Si
19. If capacitMonitCont = elCentro
and ubicaReqSubsist = Si then Si

Guia para lainterpretacion:

Cada regla consta de dos partes: A la izquierda de la palabra then se encuentra la condicién

en forma de uno o mas pares de atributo-valor y a la derecha se encuentra la conclusion en

forma del valor que toma el atributo para el cual se han generado las reglas.
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Interpretacion:

Se pueden observar las reglas generadas por PRISM para el atributo relacionado con la
pregunta “;En caso de generar Lineas Base éstas son aprobadas por el Administrador de la
Calidad?”, y las reglas referentes a la capacitacion recibida en el &rea a la que pertenece este
rol: Aseguramiento de la Calidad. Atributos clase respectivamente: LBdeAdmCalidad y
capacitaAsegCalidad.

Es apreciable que las Lineas Base (LB) no las aprueba del Administrador de la Calidad
cuando utilizan como expediente de proyecto uno propio o el de migracion. Esto se cumple
también cuando utilizan como estimacién un método empirico, COCOMO, o estiman por
analogia. Sin embargo se puede ver en el lado derecho de la tabla como los proyectos que
utilizan estos expedientes y métodos no han recibido capacitacion en el Aseguramiento de la
Calidad.

Los que se han capacitado a través de gestiones personales, estiman por experiencia o no
utilizan ninguin método de estimacion le han otorgado al Administrador de la Calidad la

responsabilidad de aprobar las lineas.

Tabla 3. Conjunto de reglas generadas por weka para las clases LBdeAdmConfig y

capacitaAdmConfig (Fuente de elaboracién: propia).

Reglas de PRISM:LBdeAdmConfig. Reglas de PRISM:capacitaAdmConfig.

1.1f expediente = SXP then No 1.1f expediente = migracion then No

2.1f expediente = migracion then No
3.If expediente = ExpServicio then No
4.I1f capacitAdmReq = Gesti6npersonal
then No
5.1f comoEstima = Empirico then No
6.If comoEstima = ninguno then No
7.1f comoEstima = COCOMOII then No
8.If capacitMonitCont = Gestidonpersonal
then No
9.1f comoEstima = analogia then Si
10. If comoEstima = UCI then Si
11. If comoEstima = experiencia then Si
12. If AdmCalidadenOtroRol = No
and CreaDicciondDatos = Si
and revisionesHitoCliente = Si then Si

2.If capacitAdmReq = Gestionpersonal then
No

3.1f comoEstima = UCI then No

4.If comoEstima = COCOMOII then No

5.1f expediente = xp then No

6.1f comoEstima = expertos then No

7.1f capacitMonitCont = Gestibnpersonal
then No

8.If estandarNombres = No
and capacitaAdmAcuerds = No then No

9.1f capacitAdmReq = No
and asesorCalid = Si then No

10. If AdmCalidadenOtroRol = Nohay
and capacitAdmReq = No then No

11. If capacitPlaneacProyect = No
and identifRiesgos = No then No

12. If capacitaAdmAcuerds = Calisoft
and capacitaAsegCalidad = Si then
Calisoft

13. If capacitaAdmAcuerds = elCentro

14. and capacitMedAnal = elCentro then
elCentro

46




15. If capacitAdmReq = elCentro
and asesorCalid = Si then elCentro
16. If capacitPlaneacProyect = elCentro
and usaBPM = Si then elCentro

Interpretacion:

En este caso se analiza si es el Administrador de la Configuracion (AC), quien aprueba las LB
dentro de los proyectos, en contraste de si han recibido esos mismos proyectos capacitacion
en este aspecto. Es observable que los que se han capacitado mediante gestion personal en
otras dos areas de proceso diferentes no asocian esta responsabilidad al AC, sin embargo
quienes se capacitaron de esta forma no se han capacitado en absoluto para el area en
cuestion.

Por otra parte los proyectos que estiman por analogia, mediante método UCI o por
experiencia coinciden en que es el AC quien aprueba las lineas. Los proyectos reciben las
capacitaciones por una misma area: a través de Calisoft, o su propio centro, incluso el
proyecto. No se ha establecido por tanto un organismo fijo para capacitar los proyectos, ni

actlian varios al mismo tiempo sobre los capacitados para hacer mas efectiva esta actividad.

Tabla 4. Conjunto de reglas generadas por weka para las clases LBdeAnalista y capacitAdmReq

(Fuente de elaboracion: propia).

Reglas de PRISM:LBdeAnalista. Reglas de PRISM:capacitAdmReq.
1.1f comoEstima = analogia then No 1.1f expediente = propio then No
2.1f expediente = migracion then No 2.1f comoEstima = UCI then No
3.If expediente = ExpServicio then No 3.1f comoEstima = COCOMOII then No
4.If especifReqenDoc = No then No 4.If expediente = xp then No
5.1f capacitAdmReq = Gestibnpersonal 5.1f expediente = ninguno then No
then No 6.If expediente = exp2.0 then No
6.1f comoEstima = ninguno then No 7.1f comoEstima = expertos then No
7.1f comoEstima = COCOMOII then No 8.If capacitMonitCont = No
8.1f comoEstima = UCI and AdmCalidadenOtroRol = Nohay
and AdmcCalidad = Si then No then No
9.1f comoEstima = UCI 9.1f gestorConoc = Si
and AdmcCalidad = No then Si and pruebaEltos = No then elCentro
10. If certificado = sip 10. If comoEstima = Empirico
and hayDesviaciones = No then Si and AdmcCalidad = Si then elCentro
11. If comoEstima = AIBET
and servicio = No then elCentro
12. If capacitaAdmAcuerds = Calisoft
and expediente = 3.3-PM then
Calisoft
13. If capacitPlaneacProyect = Calisoft
and comoEstima = No then Calisoft
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Interpretacion:

En la tabla 4 observamos que ocurre como en la tabla 1: los proyectos donde el analista es
quien aprueba las LB son proyectos que no han recibido capacitacion en el area que
especifica las responsabilidades y habilidades de ese rol. Igual ocurre que la capacitacion, en
los casos en que existe, proviene de un mismo origen. No existe nunca méas de un nivel

capacitando los proyectos.

2.5.8 Reglas de asociacion.

Objetivo de la técnica: Obtener patrones que forman los atributos mediante reglas.

1.jefeProyecto=Si planeaENI=No revisionesAG=Si 131 ==> controlProdyEntreg=Si 131
conf:(1)

2.revisionesAG=Si 136 ==> gestorConoc=No 131 conf:(0.96)
2.1. gestorConoc=No 139 ==> ingProcesos=No 133 conf:(0.96)
2.2. gestorConoc=No 139 ==> usalDEF=No 133 conf:(0.96)

2.3. gestorConoc=No 139 ==> revisionesAG=Si 131 conf:(0.94)

2.4, usalDEF=No 139 ==> ingProcesos=No 133 conf:(0.96)

3. analizaRevs=Si 124 ==> sigueNCdeRevs=Si 123 conf:(0.99)
3.1. revinternas=Si 126 ==> sigueNCdeRevs=Si 123 conf:(0.98)

3.2. sigueNCdeRevs=Si 127 ==> revinternas=Si 123 conf:(0.97)

3.3. sigueNCdeRevs=Si 127 ==> analizaRevs=Si 123 conf:(0.97)

4. usaFocusGroup=No 135 ==> ingProcesos=No 130 conf:(0.96)
4.1. especifRegenDoc=Si 133 ==> ingProcesos=No 128 conf:(0.96)

4.2. especifRegenDoc=Si 133 ==> usalDEF=No 128 conf:(0.96)
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4.3. ctrliCambios=Si 132 ==> ingProcesos=No 127 conf:(0.96)

4.4, analista=Si 130 ==> especifReqenDoc=Si 125 conf:(0.96)

5.capacitaAsegCalidad=No 96 ==> capacitaAdmAcuerds=No 93 conf:(0.97)
5.1. capacitaAdmAcuerds=No 97 ==> capacitaAsegCalidad=No 93 conf:(0.96)

5.2. capacitaAsegCalidad=No certificado=nop 87 ==> capacitaAdmAcuerds=No 86
conf:(0.99)

5.3. capacitMonitCont=No capacitaAdmAcuerds=No 83 ==> capacitaAsegCalidad=No
81 conf:(0.98)

5.4. capacitaAdmConfig=No 84 ==> capacitaAdmAcuerds=No 81 conf:(0.96)
5.5. capacitaAdmConfig=No 84 ==> capacitaAsegCalidad=No 81 conf:(0.96)

Guia para la interpretacion:

Cada regla tiene una parte a la izquierda de la flecha y una parte a su derecha.

A la izquierda puede existir mas de una pareja atributo-valor seguido por el nimero de casos
gue cubre. A la derecha habra una pareja atributo-valor que es la consecuencia de la regla,
seguida por su nimero de casos.

Por dltimo se muestra el porciento de confiabilidad de dicha regla.

De las reglas de asociacion que se manifiestan en este conjunto de datos, se han desechado
las que corresponden a relaciones obvias dentro de los datos por ejemplo: “tieneReposit=Si
136 ==> guardaenReposit=Si 135 conf:(0.99)”, la cual se puede interpretar como: Los

proyectos que tienen un repositorio de datos, guardan la informacién en este repositorio.

Asi mismo se volvié sobre el preprocesamiento de los datos para eliminar los atributos que
provocaban repeticiones innecesarias de una regla o asociaciones obvias, lo cual es
consistente con multidireccionalidad y flexibilidad dela metodologia CRISP-DM, la cual

permite retornar de la fase de modelado a la de preparacion de los datos.

La implementacién de Apriori en WEKA permite configurar ciertos parametros como la

confianza que se puede tener en cada regla, 0 cuantas reglas se desean observar en cada
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corrida del algoritmo. Para una mayor generacion de reglas se configuré la confianza al limite

del 80% vy la cantidad de reglas a 20.

Se han seleccionado en cada corrida las reglas con mayor nivel de confianza y que
contengan la mayor cantidad de instancias dentro de la regla. Se han separado en 5 grupos

segun los patrones de informacion que brindan en conjunto.

Interpretacion:

Del primer grupo:

Los proyectos que tienen Jefe de Proyecto y no dejan de hacer el Plan de Proyecto y realizan
revisiones de avance con la Alta Gerencia, llevan un control de los productos internos y

entregables del proyecto.

Del segundo grupo:
Los proyectos que realizan revisiones de avance con la Alta Gerencia, no tienen el rolGestor
de Conocimiento en el proyecto, no tienen Ingeniero de Procesos, ni usan IDEF como su

técnica de modelado de negocio en el proyecto.

Del tercer grupo:
En los proyectos donde se analizan los resultados de las auditorias y revisiones realizadas, se
les da seguimiento a las no conformidades detectadas. En estos proyectos se realizan

también revisiones internas.

Del cuarto grupo:

Los proyectos que cuentan con analista controlan y documentan los cambios y especifican los
requisitos de software a través del documento “Especificacion de Requisitos de Software” u
otro que cumpla la misma funcion, pero no los capturan a través de FocusGroup, no tienen
Ingeniero de Procesos, ni usan IDEF como su técnica de modelado de negocio en el

proyecto.

Del quinto grupo:

En los proyectos pertenecientes a centros sin certificar que no han recibido capacitacién en el
area de Aseguramiento de la Calidad, tampoco han recibido capacitacion en Administracion
de Acuerdos con Proveedores. Los proyectos que no han recibido capacitacion en
Aseguramiento de la Calidad, tampoco han recibido capacitacion en las areas de Monitoreo y

Control de Proyecto y Administracién de Acuerdos con Proveedores.
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2.6 Conclusiones parciales

Tanto los algoritmos predictivos como los descriptivos generaron reglas que permitieron
identificar patrones y correlaciones entre los atributos.

De 2010 a 2012 se mantuvo la capacitacion como la actividad mas afectada por la
evaluacion de CMMIL.

Los proyectos fuera del Programa de Mejora no se capacitaron.

La falta de capacitacion afecta la asignacion de roles y tareas.

Los roles poco comunes y las técnicas de recopilacion de datos poco usadas en 2010 no
desaparecieron en 2012, pero su uso y utilidad no aumentaron tampoco.

Los roles y responsabilidades poco comunes pertenecen a proyectos que no se han

revisado por parte de la Alta Gerencia.
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Capitulo 3.Validacion de los resultados.

3.1. Introduccion
En el siguiente capitulo se realiza la validacion de los patrones obtenidos al aplicar técnicas
de mineria de datos a los datos recogidos en los diagnésticos. Se muestran los resultados

obtenidos al aplicar encuestas y entrevistas a un comité de expertos y a la alta gerencia.

3.2. Modelos entregables
Después de aplicar cada técnica de mineria de datos se construyéo un modelo por cada
técnica que se entregard junto a una guia general de interpretacion para facilitar la

comprension y cualquier posterior analisis de los resultados.

Membre Tipo Tamaric

|| 20010AsscciateRulesAprior Archivo 3 KB
| 2] 20100neR Archivo MODEL 27 KB
|7 2010PrismRules Archive MODEL 60 KB
| 20105electAttributes Archivo 2 KB
| | 2012&ssociateRulesAprior Archivo 3 KB
[ 7] 20120neR Archive MODEL 24 KB
|7 2012PrismPRules-capacitafdmConfig Archive MODEL 50 KB
|7 2012PrismRules-capacitafsegCalidad Archive MODEL 43 KB
|7 2012PrismRules-LBdefdmCalidad Archive MODEL 49 KE
|7 2012PrismRules-LBdefdmConfig Archive MODEL 49 KB
|| 20125electAttributes Archivo 2 KB
|| final2010.arff Archivo ARFF 96 KB
|| final2012.arff Archivo ARFF 61 KB
@ Guia de Interpretacién Adobe Acrobat Document 12 KB
& rmodelos WinRAR archive 62 KB

Figura 21. Modelos construidos que contienen los patrones. (Fuente de elaboracion: propia).

En el caso de los modelos entrenados que pueden utilizarse para clasificar otros juegos de
datos, como PRISM y OneR, en el futuro serd necesario visualizarlos en la herramienta
WEKA.

3.3. Método Comité de Expertos sobre validacién de los resultados.
Para realizar la validacion de los resultados se formo6 un comité de expertos de CALISOFT y

otras é&reas. Los expertos debian tener experiencia en la realizacion de auditorias,
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diagnésticos, revisiones, consultorias y CMMI. No necesariamente especializados en las siete

areas de proceso de nivel 2, pero con conocimiento general sobre todas o la mayoria de ellas.

Se encuestd ademas a la Alta Gerencia de la universidad como principal medidor del aporte
de los resultados a la toma de decisiones.

La seleccion de los expertos se basa en las recomendaciones de los especialistas en este
método de validacion que plantean hacer coincidir el interés de los expertos con el tema de
estudio de tal manera que sus criterios sean significativos (ANDRANOVICH 1995).

Esta forma de validacion ha sido utilizada ampliamente en numerosos estudios y ambitos del
conocimiento (HUNG et al. 2008).

3.3.1. Seleccién de los expertos.
La experiencia en el objeto de estudio es importante para tomar en cuenta los criterios de los
expertos encuestados. De una planificacion inicial de 11 expertos, se redujo la cantidad a 7,
ya que dos se encontraban fuera de la universidad, uno no contaba con experiencia suficiente

en cuanto a afios de experiencia y areas de conocimiento y otro se neg6 a participar.

Se puede observar en la figura 22 que la mayor parte de los expertos encuestados tienen
entre 4 y 5 afos de experiencia.

m1afo
M 2 afios

3afos
4 afios

W 5anos

Figura 22. Muestra la composicién del comité de expertos seglin los afios de experiencia en el
area de conocimiento de la calidad de software(Fuente de elaboracién: propia).

En la grafica a continuacion se muestran las area de conocimiento que dominaban los
expertos. Se seleccionaron especialistas con un dominio amplio y que se extendieran a casi

todas las &reas que se relacionaban en los resultados.
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Se puede observar en la figura 23 que los expertos dominaban casi todas las areas de

conocimiento que eran importantes para obtener criterios significativos en las encuestas.

CMMI
SCAMPI
Consultoria
Revisiones
Diagnasticos

Auditorias

Figura 23. Muestra la composicion del comité de expertos segun el area de conocimiento de la

calidad de software en que trabajan

El 100% de los expertos coincidié en que hasta ahora no se le habian aplicado técnicas de
mineria a los datos del diagnostico. Asi mismo sefialaron todos que seria util a la toma de

decisiones el resultado de la aplicacion de dichas técnicas sobre estos datos.

o~ Co

H No
M Si

¢Se ha realizado Mineria de ¢Consideraria Gtil a la toma de
Datos a los datos recopilados de  decisiones el resultado de la
los diferentes diagnosticos? aplicacion de dichas técnicas a
estos datos?
Figura 24. Muestra los resultados obtenidos en cuanto a la realizacion de ténicas de mineria de
datos a los datos del diagnéstico y la utilidad de esos resultados a la toma de decisiones

(Fuente de elaboracién: propia).
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Antes de que los expertos respondieran la proxima pregunta se les present6 el resultado del

trabajo para ser considerado en cuanto a su experiencia e interés en los mismos.

En el caso de ponderar de 1 a 5 la necesidad que le otorgarian a procesar estos datos
mediante la aplicacion de las técnicas seleccionadas, siendo 1 poco util y siendo 5 muy util, y
considerando cualquier promedio superior a 4,5 como muy Uutil, al final se obtuvieron 4,71
puntos de ponderacion como promedio. Lo consideraron util 2 de los encuestados, los otros 5
expertos la consideraron muy Util. Las mismas cifras se presentaron para la ponderacion de la
necesidad, segun el criterio de los expertos. Dos la consideraron necesaria y cinco la
consideraron como muy necesaria.

¢Cudn util a la toma de decisiones
consideras que es el resultado de la 4,71
aplicacion de dichas técnicas a estos datos?

Cudn necesario crees que sea aplicar
técnicas de Mineria de Datos a los datos 4,71
recopilados de los diferentes diagnésticos?

0,00 5,00

Figura 25. Muestrala ponderacién de los expertos en cuanto a necesidad y utilidad de los
resultados(Fuente de elaboracion: propia).

A continuacién los expertos tenian la opcion de seleccionar si consideraban que los
resultados confirmaban la informacién ya conocida a partir de los diagnésticos, auditorias,
revisiones y otras, si brindaban nueva informacion o si aportaban elementos a la toma de
decisiones.

Pudiendo seleccionar mas de una opcidén, 5 expertos seleccionaron las opciones
correspondientes a nueva informacion y aportar elementos a la toma de decisiones. Los dos

expertos restantes, seleccionaron las tres opciones como validas para estos resultados.
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m Aportar elementos a la Toma de
decisiones

W Encontrar nueva informacion

Confirmar los resultados obtenidos
de las siguientes técnicas
(auditorias, diagnésticos, revisiones,
consultoria)

Figura 26 Aporte de los resultados segln criterio de expertos (Fuente de elaboracion: propia).

3.3.2. Encuesta arealizar a los expertos.

La encuesta dirigida al comité de expertos estuvo formada por 7 criterios que a continuacion
se listan. Ver anexo 1 Encuesta al comité de expertos.
¢ Afios de experiencia.

Area de conocimiento.

Realizacion de la mineria de datos a los datos recopilados de los diferentes

diagnosticos.

Necesidad de aplicar técnicas de mineria de datos a los datos de los diagnésticos.

Utilidad a la toma de decisiones del resultado de las técnicas de mineria de dato.

Cuan util es a la toma de decisiones el resultado de las técnicas de mineria de dato.

Uso de los resultados obtenidos luego de aplicar alguna técnica de mineria de datos.
3.3.3. Encuesta a la Alta Gerencia sobre aporte alatoma de decisiones.

La encuesta dirigida a la alta gerencia estuvo formada por 7 criterios que a continuacion se
listan.Ver anexo 2 encuesta a la alta gerencia.
¢ Necesidad de realizar acciones adicionales a las ya establecidas que reflejen el estado
productivo de la UCI para la toma de decisiones
¢ Utilidad de los datos recopilados anualmente por el diagndstico para apoyar la toma de
decisiones
¢ Considera la obtencién de patrones a través de la aplicacion de técnicas de mineria de
datos como una alternativa: util, interesante, innecesaria, se deberia incorporar cada
afo en lo adelante.

e Utilidad de los resultados obtenidos.
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Incorporar cada afio en lo adelante en el Libro
del diagnostico 1 M Si

H No

¢Considera la obtencion de patrones a través  ——0H ——_____________
de la aplicacién de técnicas de mineria de 1 )
I Innecesaria
datos como una alternativa:

. . ) M (til
¢Son utiles los datos recopilados anualmente
por el diagnéstico para apoyar la toma de
decisiones? M Interesante

¢Considera necesario realizar acciones
adicionales a las ya establecidas que reflejen
el estado productivo de la UCl para la toma de
decisiones?

Figura 27. Muestra las respuestas de la Alta Gerencia después de analizar los resultados

(Fuente de elaboracion: propia).

Como puede apreciarse la Alta Gerencia juzgd conveniente incorporar esta alternativa cada
afio en lo adelante al analizar los datos recopilados durante el diagnéstico. Consider6 ademas
necesario este trabajo ya que consittuye una opcién adicional muy util para la toma de

decisiones en la universidad.

3.3.4. Valoracion del aporte del diagnéstico con mediante los resultados de la
mineria de datos.
Como resultado de la realizacion de las entrevistas a la Alta Gerencia y al comité de expertos

se listan las siguientes valoraciones adicionales que aportaron los encuestados:

Esos resultados son muy buenos y no son posibles de obtener mediante los métodos
gue conocen y utilizan actualmente.

Estos resultados deberian incluirse en el libro del diagndstico ya que no tienen manera

de obtenerlos manualmente y van mas alla de lo que actualmente realizan.

Esto es necesario para aumentar la rigurosidad en la toma de decisiones y para

aumentar la comprension de estas decisiones por todos los implicados.

Esta accion adicional es necesaria para la toma de decisiones ya que las que se

realizan actualmente son siempre insuficientes.
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e Estos resultados pueden ser utilizados para la definicion de las estrategias para el
proximo periodo para definir indicadores para la toma de decisiones de la alta gerencia
y para mejorar los procesos y redefinir roles y tareas.

3.4. Conclusiones parciales

El comité de expertos se conformé con especialistas con un alto grado de especializacion
en las &reas de conocimiento relacionadas con los resultados, asi como varios afios de
experiencia en las mismas.

Los resultados fueron valorados como muy tiles por los expertos.

Segun el comité de expertos y la Alta Gerencia los resultados aportan elementos a la
toma de decisiones.

La Alta Gerencia considerd que se deberia incluir esta alternativa cada afio en lo adelante.
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Conclusiones

1.El marco tedrico elaborado permitiofundamentar y elaborar teéricamente los conceptos
relacionados con la investigacion.
2.La herramienta WEKA y la metodologiaCRISP-DM permitieron llevar a cabo el
procesamiento de los datos sobre el programa de mejora de los diagnésticos 2010 y
2012.
3.Los diagndsticos analizados generaron muchos datos a los cuales no se les realizaban
posteriores analisis mas profundos en busca de nueva informacion.
4.La aplicacién de las técnicas de mineria de datos seleccionadas permitieron:
o Detectar problemas de capacitacion en la mayoria de las areas de proceso
e |dentificar roles y responsabilidades afectadas por la escasa capacitacion
realizada a los proyectos.
e Encontrar patrones de informacion que caracterizan o caracterizaron el
desarrollo productivo en los proyectos.
5.La validacion de los resultados arroj6 que los mismos tienen gran utilidad y son

necesarios para adquirir nueva informacion y apoyar la toma de decisiones.
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Recomendaciones

1.Realizar un analisis mas amplio al juego de datos original incluyendo los valores
numeéricos y subjetivos.

2.Aplicar otras técnicas de mineria de datos a los archivos .arff elaborados.
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Anexos

Anexo 1: Encuesta al comité de expertos

Area de conocimiento Experiencia (Afios)

Ej.: auditorias, diagnésticos, revisiones, consultoria, SCAMPI, CMMI
(PP, PMC, PPQA, REQM, CM, SAM, MA)

1-¢ Se ha realizado Mineria de datos a los datos recopilados de los diferentes
diagnosticos?
Si: No:

2-¢Cuan necesario crees que sea aplicar técnicas de Mineria de datos a los datos

recopilados de los diferentes diagnésticos?

1 2 3 4 5

3-¢Consideraria Gtil a la toma de decisiones el resultado de la aplicacion de dichas
técnicas a estos datos?
Si: No:
4-; Cuan util a la toma de decisiones consideras que es el resultado de la aplicacion de

dichas técnicas a estos datos?

1 2 3 4 5

5-A continuacidn se muestra un resumen del resultado.
¢En qué cree usted que puedan ser usados los resultados obtenidos luego de aplicar alguna
técnica de mineria de datos?
_Confirmar los resultados obtenidos de las siguientes técnicas (auditorias, diagnésticos,
revisiones, consultoria)

_Encontrar nueva informacién

_ Aportar elementos a la TD.

Anexo 2: Encuesta a la alta gerencia
1-¢Considera necesario realizar acciones adicionales a las ya establecidas que reflejen el
estado productivo de la UCI para la toma de decisiones?
Si: No:
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2- ¢Son utiles los datos recopilados anualmente por el diagndéstico para apoyar la toma de
decisiones?
Si: No:
3-¢ Considera la obtencion de patrones a través de la aplicacion de técnicas de mineria de
datos como una alternativa:
Innecesaria___ atil_ Interesante__
Se deberia incorporar cada afio en lo adelante___ ?
4-¢Como considera que pueden ser usados los resultados obtenidos?
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