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RESUMEN

RESUMEN

La competitividad entre las empresas en el transcurso de los afios, se ha disparado considerablemente
en la busqueda de aportar innumerables innovaciones y aumentar su nivel de productividad. Por esta
razon, en la actualidad las organizaciones estdn mas conscientes de la necesidad de contar con
optimos Recursos Humanos para la obtencién de buenos resultados y altos niveles de rendimiento en
la industria. Muchas veces estos resultados y niveles no son los esperados, ya que pueden estar
condicionados por el comportamiento, las caracteristicas o rasgos de cada persona que labora en la
institucion. El proposito de esta investigacion es mostrar la relacion existente entre las caracteristicas
gue hacen unica a una persona y el nivel de rendimiento que pueda alcanzar ante las tareas asignadas
en proyectos informéticos. Se presenta una propuesta de solucion para analizar la relacion entre estos
dos factores, se propone la utilizacion de un algoritmo de Mineria de Datos de clasificacion
supervisado para analizar los resultados e inferir las reglas del arbol generado, asi como la
identificacion de los principales indicadores de rendimiento que facilitan el analisis. Ademas, para la
aplicacion del algoritmo se obtuvo una base de casos con datos adquiridos del Sistema de Gestion de
Proyectos (GESPRO?), con el propdésito de contar con evidencias reales. La propuesta realizada es
extensible, lo cual significa que se le pueden adicionar otros indicadores que sean relevantes para la

investigacion.
PALABRAS CLAVE

Rasgos, Personalidad, Rendimiento, Mineria de Datos, Clasificacién, Algoritmo, Recursos Humanos.

" GESPRO: Paquete de Herramientas de Gestion de Proyectos.
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INTRODUCCION

Hasta hace poco las grandes empresas, condicionadas por el desarrollo acelerado de la ciencia y la
tecnologia, la organizacién por proyectos y la necesidad del perfeccionamiento en sus procesos; se
preocupaban mucho més por el capital y la tecnologia, al punto de considerarla como la combinacion
perfecta para alcanzar el éxito en el mercado. Muy poco importaba su mayor activo: los Recursos
Humanos (RRHH), esa fuerza capaz de transformar los insumos en productos o servicios altamente
competitivos que marcan la diferencia en un mercado cada vez mas globalizado (Newstrom, 2000)
(Salazar, 2010).

En la actualidad la mayoria de las organizaciones, centran su esfuerzo en la basqueda del reconocimiento
en la industria. Este reto ha llevado a focalizar el esfuerzo en contratar 6ptimos RRHH para incrementar la
eficiencia y la productividad en sus procesos (Cardenas, 2012). En este sentido, la realidad actual impone
la gestibn adecuada del talento humano, considerando los procesos a que ellos son sometidos dentro de
estas instituciones. Como es de esperar en este aspecto los directivos juegan un papel fundamental y en
consecuencia, se les debe exigir una actuacién permanentemente orientada a alcanzar y mantener la

motivacion, el interés, el envolvimiento, la participacion y el desempefio de los empleados.

El desempefio laboral constituye un elemento fundamental para el funcionamiento de cualquier
organizacion, por lo que debe prestarsele especial atencién dentro del proceso de Administracion de
Recursos Humanos. La evaluacion de dicho desempefio debe proporcionar beneficios a la organizacion y
a las personas, en virtud de contribuir a la satisfaccion de los empleados para garantizar el alcance de los

objetivos institucionales (Pedraza, 2010).

Sin embargo, la mayoria de estas instituciones desconoce que un gran nimero de factores pueden influir
en esta Ultima exigencia. Los empleados pueden sentirse influenciados negativamente por la micro-
gestién por parte de sus supervisores, por el cambio de labor o simplemente por otros factores tan graves
y que pueden necesitar atencion inmediata: los factores emocionales u otros especificos del aprendizaje
como parte de su labor (Pedraza, 2010). Por el contrario, los empleados probablemente se sentiran
inspirados e influenciados positivamente con equipos de alta calidad y un estilo de gestion del supervisor

gue sea accesible, sin importar el campo o la industria en la que trabajen (Pascarella, 1983).

Varias son las investigaciones centradas en descubrir cuéles factores inciden negativa o positivamente en

el rendimiento de un individuo y en qué medida lo hace cada uno de ellos, a fin de implementar las
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estrategias que incidan en la mejora del rendimiento. Chiavenato en su investigacion “Administracién de

Recursos Humanos” plantea que el rendimiento esta referido “...por una parte, a las capacidades vy
habilidades del individuo para realizar una tarea y por la otra, a las percepciones que él tiene del papel
que debe desempenar en la organizacion, indicando un enfoque sistémico” (Soto, 2006) (Chiavenato,

2000).

Autores como Tinto, Landeta, Ynzunza y Lépez Gama sefialan que el rendimiento laboral se condiciona
por algunos aspectos psicolégicos entorno a los antecedentes familiares y educativos; las caracteristicas
personales; los conocimientos y las funciones psicolégicas béasicas, como son la percepcion, la memoria y

la conceptualizacion; ademas del compromiso por alcanzar las metas (Tinto, 1989) (Landeta, 2011).

En Espafia, Jano y Ortiz en el trabajo titulado “Determinacion de los factores que afectan al rendimiento en
las organizaciones”, han investigado los factores, llegando a la conclusion de que uno de ellos es el
esfuerzo efectivo realizado por el individuo, asi como las habilidades y conocimientos previos a su labor
(Jano, 2005).

Algunos individuos pueden presentar problemas intelectuales, es decir, su capacidad intelectual es inferior
a la media, lo que hace que el aprendizaje sea una labor aun mas dificil, aunque paradéjicamente también
existe la posibilidad de que su capacidad intelectual sea superior a la media, es decir, que sea un
individuo superdotado, en cuyo caso también se presentara el problema de rendimiento laboral
(Psicoldgica, 2014). A pesar de que el resto de los factores propuestos UNIVERSIA? afectan directamente
en el rendimiento laboral, existe una estrecha relacion con el factor emocional condicionado por las

habilidades, pensamientos y comportamientos de un individuo (Universia, 2014).

Cuando se hable de altos indices de rendimiento en el trabajo se alude al estado afectivo de agrado y
altos conocimientos que experimenta un individuo al afrontar su realidad laboral, es decir, el conjunto de
condiciones presentes en el ambiente de trabajo. Igualmente constituye la expresion emocional de la
percepcion y posee tanto elementos cognitivos como conductuales. Cabe destacar, que son variados los
factores que determinan el rendimiento en el trabajo, destacandose entre otros, el trabajo mentalmente
desafiante (que permitan el uso de las propias habilidades cognoscitivas y emocionales, apoyo de colegas
y compafieros amigables, evaluaciones justas y un supervisor comprensivo, variedad de tareas e

idoneidad en la seleccion, libertad y retroalimentacion) (Bozal, 2000) (Chiavenato, 2000).

2 Revista espafnola que promueve el desarrollo social y empresarial a través del talento, el conocimiento, la
investigacion aplicada y la colaboracion institucional entre universidades y empresas.
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En el Centro de Informatizacion de la Gestiébn de Entidades (CEIGE) en la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI), un estudio realizado a 524 individuos seleccionados aleatoriamente en la herramienta
GESPRO, agrupados en: estudiantes, profesores y especialistas de la rama informética, arrojé6 como
resultados que el 83 % habia sido evaluado con un indice de rendimiento en el trabajo bajo o medio en la

labor realizada durante el periodo 2011-2013.

A raiz de los resultados obtenidos, se decidi6é aplicar una entrevista a 50 directivos del mismo centro: jefes
de equipo, jefes de proyecto y jefes de departamento. El 21% de los entrevistados afirman que el
rendimiento de las personas, entre otros factores, estd condicionado mayormente por la experiencia, las
competencias especificas en el rol que desempefian, la motivacién y los comportamientos especificos del
individuo. Sin embargo, el 79% afirma que el rendimiento se basa solamente en los indices de
productividad individual de los miembros de un equipo ante las tareas asignadas, sin importar los factores
mencionados. Esta entrevista posibilitd, a través de sus resultados, determinar que existe diversidad de
opiniones a la hora de evaluar el rendimiento de los subordinados y por ende, en el desconocimiento de la
existencia de otros factores como los rasgos o atributos de personalidad, que inciden en la obtencion de

altos niveles en el rendimiento laboral.

A partir de lo anteriormente planteado se presenta el siguiente problema cientifico: ¢(Cémo elevar el
rendimiento de los RRHH de CEIGE a partir del andlisis de la influencia que tienen los rasgos de

personalidad en el desempefio laboral?

Se plantea como objeto de estudio: la Gestion de los RRHH y como campo de accién: el Proceso de

evaluacién del rendimiento laboral de los RRHH en los proyectos de desarrollo de software.

Para dar solucion al problema planteado se define como objetivo general: Desarrollar una herramienta
basada en algoritmos de clasificacién supervisada para evaluar la influencia de los rasgos de personalidad

en el desempefio laboral que contribuya a elevar el rendimiento de los RRHH del CEIGE.

Al logro del objetivo general tributan los siguientes objetivos especificos:
» Establecer el marco tedrico referencial de la investigacion a partir del estudio de herramientas y
algoritmos de mineria de datos bajo el enfoque de aprendizaje supervisado.
» Describir las funcionalidades de la herramienta basada en algoritmos de clasificacion supervisada

mediante las Historias de Usuarios.

11
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» Realizar el andlisis y disefio de la estructura de la herramienta para la aplicacién de algoritmos de
clasificacion supervisada.

» Implementar las funcionalidades de la herramienta basada en algoritmos de clasificacion
supervisada.

» Validar la herramienta propuesta a partir de pruebas internas y métricas aplicables que permitan

evaluar los resultados.

Para cumplir con los objetivos especificos se planificaron las siguientes tareas de la investigacion:
> Estudio de fases del proceso de descubrimiento de conocimiento, principalmente la tarea de
Mineria de Datos: Clasificacion.

Estudio de técnicas de clasificacion, particularmente algoritmos de arboles de decision.
Definicién de los requisitos funcionales y no funcionales de la herramienta a implementar.
Elaboracion de los Diagramas de Clases del Disefio.

Elaboracion de los Diagramas de Componente.

Implementacién de las Historias de Usuario de la herramienta.

Desarrollo de una estrategia de prueba sobre la herramienta.

vV V V ¥V V V V

Andlisis de las variables de la investigacion.
> Analisis comparativo de los resultados obtenidos.

La investigacién se sustenta en la siguiente idea a defender: Con el desarrollo de una herramienta
basada en algoritmos de clasificacién supervisada para evaluar la influencia de los rasgos de personalidad

en el desempefio laboral, se lograra elevar el rendimiento de los RRHH del CEIGE.

Fueron identificadas como variables de la investigacion las siguientes:
» Variable independiente: herramienta basada en algoritmos de clasificacion supervisada.
» Variables dependientes: elevar el rendimiento de los RRHH del CEIGE.

Se espera como posibles resultados:
1. Andlisis de la influencia de los rasgos de personalidad de los RRHH en el rendimiento de las
personas en proyectos informaticos.

2. Herramienta basada en algoritmo de clasificacion supervisado.
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3. Validacion de la herramienta y las variables de la investigacion.

Para el cumplimiento de los objetivos se llevan a cabo los siguientes métodos y técnicas en la busqueda

y el procesamiento de la informacion:
Métodos Teoricos

Histérico-Lbégico: El uso de este método permiti6 conocer y comprender el estado del arte de las
técnicas de Mineria de Datos y del uso de los modelos de personalidad en el mundo, como han
evolucionado y desarrollo hasta la actualidad los métodos, modelos y herramientas relacionados con estos
temas. Este estudio permitié determinar las tendencias actuales de las técnicas de Mineria de Datos para
la toma de decisiones como forma de evaluacion del personal basandose en los rasgos de personalidad
dentro del contexto organizacional de proyectos informaticos.

Analitico-sintético: Se aplicod para todas las fuentes de informacion: documentos, articulos, documentos
normativos y metodolégicos, trabajos cientificos e investigaciones y literatura cientifica en general.
Posteriormente se realiz6 un profundo andlisis de los procesos relacionados con la evaluacién del
rendimiento del personal de manera individual en proyectos de software, y todas las partes que lo
conforman, ademas del estudio de los algoritmos de clasificacion bajo el enfoque supervisado y su
funcionamiento. De esta forma se logré entender el tema, facilitando su estudio y definiendo una

estrategia para llegar al resultado final.
Métodos Empiricos

Entrevista: Con el fin de determinar la dinamica de asignaciéon de tareas a los equipos y asi poder
conocer el tipo de personalidad dentro del personal de los proyectos, se realizé este método cientifico de
investigacion a lideres y personal en CEIGE y asi obtener informacién acerca de la situacion problematica

gue afecta el rendimiento competente de los Recursos Humanos de este centro.

Encuesta: Se utiliza la encuesta para conocer las opiniones y valoraciones de los expertos sobre los
rasgos de personalidad relevantes en el rendimiento laboral. Se utiliza también el instrumento NEO-PI del
modelo Cinco Factores de Personalidad, instrumento aplicado para evaluar los rasgos de personalidad de
los individuos del CEIGE. Ademas se emplea el método de evaluacion por criterio de expertos para validar

tedricamente el resultado alcanzado en la investigacion.
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Experimento: Se utiliza el pre-experimento pre y post prueba con datos provenientes de situaciones
reales obtenidos en el GESPRO vy el instrumento NEO-PI. Se parte de una primera identificacion de los
rasgos de personalidad relevantes a partir de la clasificacion del conjunto de datos con el algoritmo
utilizado en la investigacion y luego se obtiene una identificacién usando el criterio de expertos. Estas
observaciones son analizadas en funcién de determinar la influencia de los rasgos de personalidad en el
rendimiento laboral y determinar los rasgos que permiten elevar el rendimiento de los Recursos Humanos
del CEIGE.

Muestreo

La poblacién esta constituida por 525 individuos que pertenecieron al CEIGE durante el periodo 2011-
2013. Se utilizara una muestra probabilistica con una técnica de muestreo aleatorio simple. Los individuos
gue conformaran la muestra seran seleccionados al azar ya que todos los individuos tienen la misma
probabilidad de ser elegidos. La muestra esta conformada por 150 personas lo que representa el 29% de
los individuos de la poblacion.
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Se define la siguiente estructura del documento, quedando conformado en tres capitulos:
v' Capitulo 1: Fundamentacion teorica.

En el primer capitulo se hace el andlisis del estado del arte y se contextualizan conceptos sobre los
algoritmos de clasificacion de Mineria de Datos, el aprendizaje automatizado y el rendimiento laboral de
los estudiantes en proyectos de desarrollo de software. Se evallan las ventajas y desventajas que
presentan los diferentes algoritmos de arboles de decision estudiados a partir de datos numéricos y
simbdlicos, detallando algunos aspectos que permitiran su eleccion para la investigacion. Se realiza una
sintesis en relacion a los indicadores de rendimiento, el algoritmo a utilizar asi como los rasgos de
personalidad. Se estudiaran los modelos de personalidad aplicados a los RRHH, asi como los

instrumentos utilizados en cada uno de ellos para definir el modelo a utilizar en la investigacion.
v' Capitulo 2: Propuesta de solucién.

En este capitulo se realizara la propuesta de aplicacion del algoritmo en el andlisis de los rasgos de
personalidad. Se presenta una breve descripcion del algoritmo implementado en la herramienta, haciendo
mencion de sus principales caracteristicas y el seudocoédigo. Se reflejan las caracteristicas y
funcionalidades de la herramienta mediante las Historias de Usuario a partir de los requisitos funcionales y
no funcionales identificados. Se presentan los diferentes artefactos que se obtienen del disefio realizado;
también se detallard la implementacién desarrollada a partir del diagrama de clases, diagrama de

componentes como parte de la descripcion del disefio e implementacién realizado.
v' Capitulo 3: Resultados y validacion de la propuesta.

En este capitulo se validaran las variables del problema de la investigacion, aplicando un conjunto de
métricas, atendiendo a dimensiones, indicadores y unidad de medida. Se realizan distintos niveles y tipos
de pruebas a la herramienta para comprobar las funcionalidades de la misma asi como la calidad de su
implementacién. Por ultimo se estudian los resultados obtenidos realizando la corrida del algoritmo con la

base de casos confeccionada.

15



FUNDAMENTACION TEORICA =,

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

Introduccion

En el presente capitulo se realizard un andlisis de las principales fuentes bibliograficas para obtener la
informacion actualizada acerca de los componentes utilizados en la realizaciébn de la investigacion.
Primeramente se abordan los conceptos relacionados con el descubrimiento del conocimiento y la Mineria
de Datos para enmarcar la temética en estudio y se discuten varios enfoques, ventajas y desventajas de
las técnicas de clasificacion. Se estudian ademas los algoritmos de clasificacibn como paso necesario
para la resolucion de complejos problemas de aprendizaje y clasificacién. Se describe el marco tedrico de
las principales tendencias modernas tanto en el rendimiento laboral, como de su evaluacion a partir de las
definiciones del término y finalmente se realiza un andlisis de los modelos mas utilizados para evaluar los

rasgos de personalidad.

1.1. Descubrimiento de conocimiento

Hoy en dia, la cantidad de informacion que han sido almacenados en las bases de datos excede nuestra
habilidad para reducir y analizarlos sin el uso de técnicas de analisis automatizadas. En el tema de
descubrimiento de conocimiento se encuentra el proceso completo de extraccion de informacién KDDg3,
gue se encarga ademas de la preparacion de los datos y de la interpretacion de los resultados obtenidos
partiendo de los datos de una base de datos (Valentin, 2012). Segun Garcia es definido como “el proceso
no trivial de identificacién en los datos de patrones validos, nuevos, potencialmente utiles, y finalmente
comprensibles”. Las tareas comunes en KDD son la induccion de reglas, los problemas de clasificacion y
clustering, el reconocimiento de patrones, el modelado predictivo, la deteccion de dependencias, entre
otras (Garcia, 2006).

Este proceso consta de una secuencia iterativa de etapas o fases que se relacionan y describen a

continuacion (Ver llustracion 1):

3 Knowledge Discovery in Database (descubrimiento de conocimiento en bases de datos, KDD por sus
siglas en inglés)
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llustracién 1: Etapas para el proceso de extraccién de conocimiento. Tomado de (Valentin, 2012).
Seleccidn: tiene como objetivo la preparacion de las fuentes de datos y la seleccién de las mismas.
Preprocesado y transformacion: se aplican técnicas como limpieza de datos, la integracién y
transformacién de los mismos, la reduccion de ellos y la seleccién de atributos.

Técnicas de Mineria de Datos: se perfeccionan constantemente las técnicas y algoritmos que se
encargan de extraer y representar el conocimiento de forma adecuada para la toma de decisiones. Se
combinan técnicas potenciando las ventajas de cada una y atenuando sus debilidades.

Interpretacion y evaluacion: se procede al analisis de los resultados descubiertos. Incluye a su vez la

resolucion de posibles inconsistencias con otros conocimientos anteriores a la investigacion.
1.2.  Mineria de Datos

La Mineria de Datos (DM) es considerada como el andlisis, extraccion de informacién y busqueda de
patrones de comportamiento que permanecen ocultos entre grandes cantidades de informacion. Esta
técnica se utiliza para evitar que los investigadores tengan que explorar de forma manual toda la
informacion que estd almacenada en las Bases Datos (Gomez, 2003). La DM constituye un campo
multidisciplinario al tener involucrado otras disciplinas como: la recuperacion de informacion, el analisis de
los datos, la extraccion de informacion, el clustering, la categorizacion, la visualizacion, el almacenaje de

datos y los sistemas de aprendizaje (Diaz, 2007).
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Actualmente la DM puede ser util para los departamentos de RRHH en la identificacion de las
caracteristicas de sus empleados de mayor rendimiento. La informacién obtenida puede ayudar a la
contratacion del personal y la toma de decisiones, centrAndose en los esfuerzos de sus empleados y los
resultados obtenidos por éstos. El impacto de KDD y DM para las empresas puede ser muy amplio, ya

gue su utilidad potencial depende de los resultados de dicho analisis (Saldafia, 2005).

La DM abarca todo un conjunto de técnicas que abordan la solucion a problemas de prediccion,
clasificacion y segmentacion. Las funciones de estas técnicas son: explorar datos, darles sentido, convertir
un volumen de datos, que poco o nada aportan a la descripcidon, en informacién para interpretar un

fenémeno, para adoptar decisiones de acuerdo con las necesidades (Valentin, 2012).
1.2.1. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de la DM (una etapa dentro del proceso completo de KDD) provienen de la Inteligencia
Artificial (I1A) y de la estadistica, dichas técnicas no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados que
se aplican sobre un conjunto de datos para obtener resultados. En la fase de DM, se decide cudl es la
tarea a realizar (clasificar, agrupar, etc.) y se elige la técnica descriptiva o predictiva que se va a utilizar
(Garcia, 2006).

A continuacion en la llustracion 2 se muestra un grafico con las principales técnicas de DM que se

clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no supervisadas o descriptivas:

Categorias Sub-Categorias Técnicas o algoritmos

Numérico

Clustering Couenl

Probabilistico

No Supervisadas o
Descnp"vas FSecaEon
Regresion
Prediccién Arboles de prediccién
Supervisadas o
Predictivas

Estimador de nicleos

Tabla de decision
Arboles de decision

Induccidn de reglas

Clasificacion

EVHERER
Redes neuronales

Légica borrosa

Técnicas genéticas
llustracién 2 Técnicas de la Mineria de Datos. Adaptado de (Garcia, 2006).
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Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacion de los datos y en general es
implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo representa, en la practica, la manera de desarrollar
una determinada técnica paso a paso, de forma que es preciso un entendimiento de alto nivel de los
algoritmos para saber cudl es la técnica mas apropiada para cada problema. Igualmente es preciso

entender los parametros y las caracteristicas de los algoritmos para preparar los datos a analizar.
1.3. Clasificacion

La clasificacién es el proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes, de tal
forma que cada miembro de un grupo esté lo mas cerca posible de otros y grupos diferentes estén lo mas
lejos posible de otros, donde la distancia se mide con respecto a las variables especificadas, que se
quieren predecir. Esta técnica analiza un conjunto de datos cuya clasificacion de clase se conoce y
construye un modelo para cada clase que suele representarse con un arbol de decisién o reglas de
clasificacién que muestran las caracteristicas de los datos (Garcia, 2006).

1.3.1. Técnicas de clasificacion

A continuacion se detalla y explican algunas de las técnicas de clasificaciébn que permiten analizar un

conjunto de datos y ayudar a la toma de decisiones.
A. Tabla de decision

Estos algoritmos consisten en seleccionar subconjuntos de atributos y calcular su precision para predecir
o clasificar los ejemplos. Una vez seleccionado el mejor de los subconjuntos, la tabla de decision estara
formada por los atributos seleccionados (mas la clase), en la que se insertaran todos los ejemplos de
entrenamiento Unicamente con el subconjunto de atributos elegido. Si hay dos ejemplos con exactamente
los mismos pares atributo-valor para todos los atributos del subconjunto, la clase que se elija sera la
media de los ejemplos (en el caso de una clase numérica) o la que mayor probabilidad de aparicion tenga

(en el caso de una clase simbélica) (Martineaux, 2008).
B. Arboles de decision

La técnica de clasificacion arbol de decision es un modelo de prediccién utilizado en el ambito de la IA.
Son muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucién de un problema.

El aprendizaje de arboles de decision suele ser mas robusto frente al ruido y conceptualmente sencillo,
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pudiéndose interpretar esencialmente como una serie de reglas compactadas para su representacion en
forma de arbol (Garcia, 2006). Dado un conjunto de ejemplos, estructurados como vectores de pares
ordenados atributo-valor, de acuerdo con el formato general en el aprendizaje inductivo a partir de
ejemplos, el concepto que estos sistemas adquieren durante el proceso de aprendizaje consiste en un
arbol. Una de las ventajas de los arboles de decision es que representan las relaciones mediante reglas

que son faciles de interpretar permitiendo representar los resultados en lenguajes naturales (Jacas, 2009).
C. Induccion de reglas

Estas técnicas permiten la generacién y entendimiento de arboles de decision, o reglas y patrones a partir
de los datos de entrada. La informacion de entrada sera un conjunto de casos donde se ha asociado una
clasificacién o evaluacion a un conjunto de variables o atributos. Con esa informacion estas técnicas
obtienen el arbol de decision o conjunto de reglas que soportan la evaluacién o clasificacion. En los casos
en que la informacién de entrada posee algun tipo de “ruido" o defecto (insuficientes atributos o datos,
atributos irrelevantes o errores u omisiones en los datos) estas técnicas pueden habilitar métodos
estadisticos de tipo probabilistico para generar arboles de decisién recortados o podados. También en
estos casos pueden identificar los atributos irrelevantes, la falta de atributos discriminantes o detectar
"gaps" o huecos de conocimiento. Esta técnica suele llevar asociada una alta interacciéon con el analista
de forma que éste pueda intervenir en cada paso de la construcciéon de las reglas, bien para aceptarlas o

bien para modificarlas (Garcia, 2006).

A partir de un andlisis de las técnicas de clasificacion de acuerdo a sus caracteristicas antes abordadas,
se decide utilizar los arboles de decisiéon ya que es una excelente ayuda para la eleccién entre varios
cursos de accion, representando la dependencia légica entre la decision a tomar y los atributos
considerados (Ponte, 2013). Los resultados a través de la representacion del conocimiento en arboles de
decisién son faciles de interpretar para un posterior analisis, ya que esta representacion es intuitiva y
generalmente facil de interpretar por los seres humanos. Al compararse con las tablas de decision los
arboles se entienden con mas facilidad en una organizacién y son apropiadas como un método de
comunicacion. Las condiciones y las acciones del arbol de decisiéon se encuentran en ciertas ramas pero
no en otras, a diferencia de las tablas de decision, donde todas forman parte de la misma tabla
(Descuadrando, 2013). La relacién que tienen los arboles con las reglas de clasificacion, es que se
pueden elaborar reglas facilmente interpretables, que definen las caracteristicas que mas diferencian a las

distintas clases establecidas inicialmente.
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En general, los clasificadores de arbol de decisién tienen buena precisién y han sido utilizados para la
clasificacion en muchas areas de aplicacion, tales como la medicina, produccién, analisis financiero, la
astronomia, andlisis de los RRHH y la ayuda en la toma de decisiones (Magazine, 2014). Ademas, los
arboles de decisién son un método efectivo para la toma de decisiones por varias razones: en el problema
gue plantea todas las posibilidades son analizadas, permite analizar totalmente el resultado para cada una
de las posibles opciones y ayuda a realizar las mejores decisiones con base a la informacién existente y a

las mejores suposiciones.
1.3.2. Seleccion de las variables

La seleccion de variables (SV) engloba a todo un conjunto de técnicas de reduccion de la
dimensionalidad* de los datos a procesar. Los problemas de SV han adquirido especial interés en diversas
areas de aplicacion donde el nUmero de variables para un problema de clasificacion es elevado y muchas
de ellas son redundantes o irrelevantes. La meta de la SV es encontrar un subconjunto "6ptimo" de
variables que minimice la pérdida de informacion, maximice la reduccion de ruido y que debe ser més
significativa para la clasificacion, para dar asi una mejor interpretacion a los resultados. La estrategia para
la SV mas comun consiste en evaluar cada variable individualmente y seleccionar aguellas variables que
aportan informacion de mayor calidad. El paradigma de la seleccién de variables trata de cubrir tres
aspectos: mejorar el error de prediccion de los clasificadores, proporcionar clasificadores mas rapidos y

eficientes y facilitar la comprensién del proceso subyacente Generador de los Datos (Lujan, 2009).

Cualquier procedimiento para la SV basa su funcionamiento en dos aspectos fundamentales: un criterio de
seleccién y un procedimiento de busqueda que proporcione buenos resultados. Existen diversos criterios
de seleccién y estos se clasifican en: Filtros, que utilizan caracteristicas generales de los datos para
evaluar los atributos y funcionan de forma independiente de cualquier algoritmo de aprendizaje, dentro de
estos se encuentran la seleccion de atributos teniendo en cuenta el ranking de importancia de estos; y
Wrapper los cuales usan el desempefio de algun clasificador (algoritmo de aprendizaje) para determinar lo
esperado de un subconjunto (Hernandez, 2007). Ejemplos de estos criterios de seleccion son:

» Seleccion de atributos basada en la correlacion (CFS®): evalla un subconjunto de atributos

considerando la habilidad predictiva individual de cada variable, asi como el grado de redundancia

4 Tamario del conjunto de datos.
5 Correlation-based Feature Selection,
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entre ellas. Se prefieren los subconjuntos de atributos que estén altamente correlacionados con la

clase y tengan baja intercorrelacion (Hall, 1998).

» Evaluacion de Conjunto basada en la Consistencia (CSE ¢): estos métodos buscan
combinaciones de atributos cuyos valores dividen los datos en subconjuntos que contienen una
gran mayoria de clase Unica. Por lo general, la blusqueda esta sesgada hacia los pequefios
subconjuntos de caracteristicas de clase alta consistencia (Hall, 1998).Evaluacién de Conjunto
en Envoltura (WSE?): evalla los subconjuntos de atributos utilizando un clasificador. Emplea
validacion cruzada para estimar la exactitud del esquema de aprendizaje en cada conjunto (Kohavi
R, 1997).

El criterio de seleccion utilizado en la investigacion es CFS, de tal forma que se obtenga un subconjunto
de rasgos de personalidad altamente correlacionadas con los indices de rendimiento que en este caso son
los atributos clases, intentando mantener un bajo nivel de correlacién lineal entre ellos. Desde el punto de
vista del disefio del clasificador, un algoritmo de seleccion de variables forma parte del proceso de
clasificacion, donde una vez aplicado la seleccion de variables continta la aplicacién de un clasificador

estandar sobre el subconjunto escogido (Lujan, 2009).
1.3.3. Algoritmos de clasificacién de arboles de decision

Para comprender el &mbito de los arboles de decisién a partir de lo antes descripto se analizaron los
algoritmos: 1D3, C4.5, CHAID, CART y J4.8. Algoritmos que de forma automatica bajo el enfoque de
aprendizaje supervisado identifican patrones en datos para crear un modelo, en este caso un arbol. Los
arboles de decision predicen el valor de la variable llamada clase, en funcién de las variables de entradas
diferentes y asi ayudan en la toma de decisiones. Seguidamente se realiza la descripciéon de algunos de

ellos:
A. ID3:

Es un algoritmo simple pero potente, cuya mision es la elaboracién de un arbol de decision como un
método para aproximar una funcién objetivo de valores discretos. El procedimiento para generar un arbol
de decisién consiste en seleccionar un atributo como raiz del arbol y crear una rama con cada uno de los

posibles valores de dicho atributo. El algoritmo es resistente al ruido en los datos eligiendo el mejor

6 Consistency-based Subset Evaluation.
7 Wrapper Subset Evaluation.
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atributo a través del concepto de entropia, cuanto menor sea el valor de la entropia, menor sera la

incertidumbre y mas (til serd el atributo para la clasificacién (Garcia, 2006).
B. C4.5:

Es uno de los algoritmos mas utilizados en el ambito de los arboles de clasificacion de acuerdo a que en
cada nodo del arbol, elige el atributo que mas eficazmente lo divide (Lozano, 2013). Este algoritmo es una
extension del algoritmo ID3 mejorado, ya que trabajan con datos numéricos y simbdlicos y manipulan los
casos con valores de atributo que faltan. EI C4.5 construye arboles de clasificacion de un conjunto de
entrenamiento de la misma manera que el algoritmo ID3, usando el concepto de entropia®. Su criterio es el
de ganancia de informacioén (diferencia de entropia) que dependiendo de los resultados tomara la eleccion
de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia seré el que se elija para tomar la
decision, luego seguird recursivamente en los siguientes subnodos (Garcia, 2006).

C. J4.8:

Es una implementacion libre del C4.5 y esta integrada en la plataforma WEKA?. Garcia plantea en su
investigacion que es uno de los algoritmos de Mineria de Datos més utilizados en multitud de aplicaciones.
El pardmetro mas importante a tener en cuenta es el factor de confianza para la poda (confidence level),
gue influye en el tamafio y capacidad de predicciéon del arbol construido. Para cada operacion de poda,
define la probabilidad de error que permite a la hipétesis de que el empeoramiento debido a esta
operacién es significativo. A probabilidad menor, se exigird que la diferencia en los errores de prediccion
antes y después de podar sea mas significativa para no podar. El valor por defecto es de 25%, segun baje

este valor se permiten mas operaciones de poda (Garcia, 2006).

Teniendo en cuenta las caracteristicas principales de los algoritmos, se realizé un estudio mas profundo
para intentar diferenciarlos y compararlos teniendo en cuenta aspectos tales como: la variable predictora,

el tipo y criterio de divisién, método de poda y cédigo de implementacion (Ver llustracion 3).

8 Se trata de una medida que permite calcular el grado de incertidumbre de una muestra. Una muestra completamente
homogénea tiene entropia 0.
9 Herramienta de mineria de datos de libre distribucion.
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llustracién 3: Caracteristicas de los principales algoritmos de arboles de decision.Tomado de (Lozano, 2013).
Analizando ventajas y deficiencias de cada uno respecto al tipo y criterio de division, casos perdidos y
disponibilidad del codigo, se destaca como el mas factible para la presente investigacién el algoritmo J4.8.
Pues es un algoritmo como los demas estudiados que permite generar arboles de decision, facilita la
obtencion de reglas para la toma de decisiones y ademas permite el tratamiento de casos con informacién
incompleta o perdida. Ademas se aplica en este estudio, porque trata de enfocarse explicitamente hacia
los atributos relevantes y de ignorar los irrelevantes, ademas es relativamente rapido y muestra fiabilidad
en los resultados. Representa uno de los algoritmos de aprendizaje mas cominmente usados en

aplicaciones de Mineria de Datos (Garcia, 2006) (Jacas, 2009).

1.4. Herramientas usadas en el proceso de Mineria de Datos

El desarrollo de sistemas de DM ha evolucionado notablemente en los Ultimos afios. Un sistema de DM es
definido como una aplicacion integrada disefiada para ejecutar varios algoritmos de DM y otras
operaciones del proceso de KDD sobre un conjunto de datos bien gestionados por el propio sistema o

accesibles de diversas fuentes de datos externas (Sanchez, 2001).

Para comprender el ambito de la solucién propuesta se estudiaron varios software comerciales y

académicos que permitieran realizar tareas de DM. Dentro de las herramientas analizadas se encuentran:
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KNIME™Y™, RapidMinerit, WEKA22y SAS Enterprise Miner. Seguidamente se realiza la caracterizacion de

cada uno de ellas.
KNIME

Es una plataforma de facil uso y comprensible para integraciéon de datos, procesamiento, analisis y
exploracion. Es un sistema totalmente gratuito para el desarrollo y ejecucion de técnicas de DM. KNIME
fue desarrollado originalmente en el departamento de bioinformética y Mineria de Datos de la Universidad
de Constanza, Alemania. Permite la creacién de modelos estadisticos y de DM, como &rboles de decisiéon
y regresiones. La API= del software permite el montaje facil y rdpido de nodos para procesamiento de
datos (ETL#), para el analisis de datos, modelado y visualizaciéon. La visualizaciéon de los datos, los
resultados y los procesos en KNIME pretende ser simple para los usuarios, por ejemplo, mediante la
integracion con R?® es posible mejorar la visualizacién de funciones estadisticas y resultados. Esta
herramienta esta implementada en Java, basada en Eclipse y hace uso de sus métodos de extension para
soportar plugins proporcionando asi una funcionalidad adicional. A través de plugins, los usuarios pueden
afadir médulos de texto, imagenes, procesamiento de series de tiempo y la integracion de varios
proyectos de cddigo abierto, tales como el lenguaje de programacion R, WEKA, el kit de desarrollo de
Quimica y LIBSVM (KNIME, 2013)(Berzal, 2013).

RapidMiner

Es una herramienta de c6digo abierto implementada en Java por la Universidad de Dormund, basada en
el aprendizaje automatico para el descubrimiento del conocimiento y la DM. La aplicacién de RapidMiner
cubre un amplio rango dentro de la DM y es utilizado tanto en investigacion como en tareas de dia a dia
por diferentes empresas. Tiene soporte APl completo, lo que hace que sea posible acceder a una amplia
variedad de funcionalidades y soporte. Ademas de ser una herramienta flexible para aprender y explorar la
DM, la interfaz gréfica de usuario tiene como obijetivo simplificar el uso para las tareas complejas de esta

area. Es un software de tipo Open-Source con licencia GNU?, trabaja bajo las plataformas Windows y

0 Konstanz Information Miner.

" Anteriormente conocido como YALE, Yet Another Learning Environment.
2 Waikato Environment for Knowledge Analysis.

3 Interfaz de programacioén para anadir nuevos algoritmos al sistema.

4 extraccion, transformacion, carga.

15 Paquete de Software Estadistico.

6 General Public License.
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Linux, y usa el lenguaje de scripting XML para describir los operadores y su configuracién (RapidMiner,
2014).

SAS Enterprise Miner

Es un sistema que proporciona el SAS Institute para tareas de DM que permite transformar todos los
datos de la organizacion en conocimiento, reduciendo la incertidumbre, realizando predicciones fiables y
optimizando el desempefio. Posee una arquitectura distribuida con una interfaz gréfica de usuario potente,
eficaz y facil de usar. Entre las tareas que realiza la herramienta estan: pre-procesamiento de los datos,
modelos matematicos, evaluacion para comprobar la eficiencia y eficacia de la herramienta, y la
visualizacién de resultados. Ofrece un conjunto de algoritmos de modelado predictivo y descriptivo,
incluyendo arboles de decisién, incremento de gradientes, redes neuronales, regresion lineal y logistica y
regresion de minimos cuadrados parciales, entre muchos otros. Ademas presenta un proceso de
calificacion automatizado, preparacion, indizacién y exploracion de datos y un método rapido, facil y
autosuficiente de generacién de modelos para usuarios empresariales (Garcia, 2006).

WEKA

Es una plataforma de software libre desarrollado en Java la cual se centra en el aprendizaje automatico y
en la DM. La funcionalidad de su API proporciona a los usuarios la capacidad de los diversos
componentes del software para comunicarse entre si. El software contiene la capacidad de realizar mas
de 100 tipos de métodos de DM, incluyendo los métodos de clustering o generacién de grupos de datos,
clasificacion, regresiones, visualizacion, seleccidon de propiedades y analisis estadisticos. Incluye una
interfaz grafica de usuario para acceder y configurar las diferentes herramientas integradas. Uno de los
puntos mas fuertes a favor que tiene WEKA es su licencia, ya que es GNU por lo que cualquiera puede
modificar o acceder el codigo del mismo. Uno de los puntos débiles del software es su apoyo a la
visualizacién, ya que aunque proporciona la visualizacion de los datos, resultados y procesos, es algo
limitada. El uso de WEKA a nivel de usuario no es muy complicado pero se requiere un conocimiento
basico de aprendizaje automatico y DM. Ademas, es independiente de la arquitectura, ya que funciona en

cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible (WEKA, 2013) (Morate, 2013).

A partir del estudio de las herramientas anteriores DM se realiz6 un analisis comparativo teniendo en
cuenta aspectos como: si la licencia es libre 0 no, si requiere de conocimientos para la interpretacion de

los resultados, si es multiplataforma, si contiene modelo de clasificacion, si implementa arboles de
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decisién, si implementa el algortimo J4.8 (implementacion del C4.5), si presenta una interfaz amigable y si

dispone o no de un API (Ver Tabla 1).

Tabla 1: Analisis comparativo de sistemas de mineria de datos. Fuente: Elaboracion Propia.
Sistemas Licencia = Conocimientos Multiplataforma Modelo de Implementa  J4.8 Interfaz API

libre sobre DM Clasificacion  arboles de amigable
decision

KNIME Si Si Si Si Si Si Si Si
RapidMiner Si Si Si Si Si Si Si Si
SAS No Si - Si Si No Si Si
WEKA Si Si Si Si Si Si Si Si

En esta tabla comparativa se puede observar que aunque SAS Enterprise Miner constituye una aplicacion
lider en el mercado, presentan la desventaja de ser herramientas comerciales, y su adquisicion puede ser
altamente costosa, ademas no implementan el algoritmo J4.8 de utilidad en la investigacion. Por otro lado,
tanto RapidMiner, KNIME como WEKA son aplicaciones de codigo abierto y de libre distribucién,
implementan el algoritmo a utilizar y son multiplataforma. La mayoria de estas herramientas son de
dominio publico, un tanto populares por su entorno grafico integrado y otra serie de caracteristicas
significativas. Uno de los problemas que los usuarios podrian encontrar en estas herramientas es que las
funciones de visualizacién no son muy avanzadas, a pesar de que presentan una interfaz amigable y
entendible. Ademas, los gréficos que se producen en dichas herramientas probablemente necesitaran ser
cambiados y hechos mas visualmente atractivos, sobre todo si el publico objetivo son las personas que no

presentan conocimientos sobre la DM o el andlisis estadistico.

El estudio de estas herramientas sirvié de base para identificar las principales funcionalidades con la que
pudiera contar la herramienta a desarrollar, mostrando resultados entendibles por usuarios con
conocimientos basicos de DM y una interfaz amigable. Teniendo en cuenta las potencialidades de la
herramienta WEKA respecto a las demas se utilizard como base para el desarrollo de la investigacion, ya

gue a pesar de los inconvenientes anteriormente descritos, presenta a su favor muchas ventajas.

1.5. Rendimiento laboral
El rendimiento de los empleados es la piedra angular para desarrollar la efectividad y el éxito de una
compainiia, por esta razén hay un constante interés de las empresas por mejorar el rendimiento de los

empleados a través de continuos programas de capacitacion y desarrollo.
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En la UCI, el rendimiento laboral de los proyectos productivos se define como el resultado de las
actividades planificadas por este, en cuanto al estado de conclusion de los productos entregables, y sobre
aguello que se ha realizado. Algunos autores como Cordero y Chiavenato en este entorno coinciden en
gue el rendimiento laboral es definido como los comportamientos de los empleados frente al trabajo,
siendo imprescindible dentro de la gestion del personal por lo que es necesario medirlo, analizarlo,
predecirlo y modificarlo; contribuyendo ademés a la estrategia individual para lograr los objetivos de la
organizacion. Es por esto que la manera mas usada hoy dia para estimar o apreciar el comportamiento de

una persona en un centro laboral, es la evaluacion del rendimiento (Cordero, 2008) (Chiavenato, 2000).

1.5.1. Evaluacion del rendimiento laboral

La evaluacién del rendimiento, es un proceso destinado a determinar y comunicar a los empleados, la
forma en que estan desempefiando su trabajo y a elaborar planes de mejora, siendo importante que
cuando se evalua al personal no solo se haga saber su nivel de cumplimiento, sino que debe influir en su
nivel futuro de esfuerzo y en el rendimiento correcto de sus tareas (Byars, 1996).

Segun Mondy y Noe en su investigacion sobre la administracién de recursos humanos, la evaluacién del
rendimiento “es un sistema formal de revisién y evaluacion del rendimiento laboral individual o de
equipos”. Aunque la evaluacion del rendimiento de equipos es fundamental cuando estos existen en una
organizacion, el enfoque de la evaluaciéon en la mayoria de las empresas se centra en el empleado
individual. Sin importar el énfasis, un sistema de evaluacion eficaz evalla los logros e inicia planes de
desarrollo, metas y objetivos (Mondy, 2005).

Dentro de los objetivos de la evaluacién del rendimiento en la UCI esta la toma de decisiones de RRHH
con fundamento, la mejora del rendimiento de los empleados, la comprobacién de la validez de otras
practicas de RRHH y ser instrumento para comunicar normas Yy valores de la organizacion. Por lo que la
evaluacion del rendimiento seria un proceso para obtener un indice cuantitativo que muestre el nivel de
desarrollo que tiene un individuo en uno o varios factores de rendimiento. Esta evaluacion se realiza
teniendo en cuenta un conjunto de indicadores de rendimiento, los cuales son medidas que describen
cuan bien se estan desarrollando los objetivos de un programa, un proyecto y/o la gestién de una

institucion, a qué costo y con qué nivel de calidad (Rodriguez, 2011).

1.5.2. Fuente de datos: GESPRO
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Como parte de la decision de estandarizar los sistemas de control y seguimiento de la Red de Centros de
desarrollo de software de la UCI, se decide desarrollar el GESPRO como solucién Unica e integral para la
gestion de sus proyectos (Piflero Pérez, 2010). Basado en Redminel” y otras herramientas libres
construidas en la propia organizacién, el sistema esta alineado con los estandares propuestos por el
Instituto de Gestién de Proyectos (PMI®) y el Instituto de Ingenieria de Software (SEI¥®), mostrando las

interfaces adecuadas a los usuarios para que introduzcan al sistema los datos (PMI, 2009) (SEl, 2010).

GESPRO en su version 12.05 posibilita la automatizacion del calculo de indicadores para realizar la
evaluacion del rendimiento laboral, dentro de estos se encuentra los indicadores propuestos para el area
de RRHH, que van a ser de gran importancia para la presente investigacion (Lugo, 2012). Debido a lo
anteriormente mencionado para la confeccion de la base de caso a utilizar, se concebira necesario utilizar
esta herramienta como fuente de datos porque proporciona la informacion necesaria para el calculo de los
indicadores de rendimiento como: las tareas a ejecutar, sus porcentajes de ejecucién, los recursos

humanos y materiales asociados, asi como otros datos relacionados.

1.5.3. Indicadores especificos del rendimiento laboral

El rendimiento refleja principalmente los objetivos de la eficiencia: alcanzar las metas al tiempo que se
utilizan los recursos eficientemente (Vega, 2010). Para medir si se alcanzaron o no los objetivos
propuestos es necesario evaluar el rendimiento mediante indicadores cuantitativos y cualitativos que

reflejen el estado o progreso de la empresa, unidad o individuo.

Lugo en su estudio aborda un conjunto de indicadores para la evaluacion de los centros productivos a
través de la herramienta GESPRO. En la presente investigacion se utilizardn estos indicadores para
calcular el rendimiento de los RRHH del CEIGE en cuanto a las tareas asignadas y su desarrollo. El
célculo de los cuatro sub-indicadores que permiten obtener el indice de Rendimiento de los Recursos

Humanos (IRRH) se realiza como se muestra a continuacion (Lugo, 2012):

> Indice de Correlacion del Recursos Humanos con respecto al Trabajo (IRHT): correlacion
entre la estandarizacion de los tiempos estimados (TE_Tarea) y los tiempos dedicados (TD_Tarea)

de las tareas involucradas con el Recursos Humanos. Adquiere valores entre -1y 1.

7 Aaplicacion web flexible de gestion de proyectos, utiliza el framework Ruby on Rails y es multiplataforma.
'8 Project Management Institute, por sus siglas en inglés.
19 Software Engineering Institute, por sus siglas en inglés.
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Interpretacién: cercano a 1, mejor. Se calcula segun la Ecuacién 1:

TE_Tarea — AVG (TE_Tarea) TD_Tarea— AVG (TD_Tarea)

IRHT = CORR _ , ’ .
STDV(TE_Tarea) ATDV(TD _Tarea)

indice de Rendimiento del Recursos Humanos con respecto a la Eficacia (IRHE): relacion
entre la cantidad de tareas cerradas evaluadas de Bien o Excelente (CTBERH) y el total de tareas
cerradas del proyecto (CTC) involucradas con el Recursos Humanos hasta la fecha de corte

dd/mm/aaaa. Adquiere valores entre Oy 1.
Interpretacién: cercano a 1, mejor. Se calcula segun la Ecuacién 2:

CTRERH

IRHE (dd/mm/aaaa) = e

CTBERH = 3 * CTCPABE + 2= CTCPNBE + CTCPBBE
CTC=3+CTCPA+2+CTCPN + CTCPB

CTCPABE: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Alta evaluadas de Bien o Excelente.

CTCPNBE: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Normal evaluadas de Bien o Excelente.

CTCPBBE: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Baja evaluadas de Bien o Excelente.

CTCPA: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Alta.

CTCPN: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Normal.

CTCPB: cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Baja.

> Iindice de Rendimiento del Recursos Humanos con respecto a su Aprovechamiento (IRHA):

relacion entre los totales de tiempo planificado (TTP) y disponible (TTD) asignados al Recursos

Humanos hasta la fecha de corte dd/mm/aaaa.
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Interpretacién: IRHA < 0.75, sub-utilizado; 0.75 <= IRHA <=1, aprovechado; IRHA > 1,
sobrecargado. Se calcula segun la Ecuacién 3:
TTFP

IRHA(dd /mm/aaaa) = P

> Iindice de Rendimiento de los Recursos Humanos con respecto a la Eficiencia (IRHF):
muestra el estado de avance o progreso del Recursos Humanos en la realizacién de las tareas que
tiene asignadas. Relacién entre la sumatoria de los por cientos de ejecucion real y la sumatoria de
los por cientos de ejecucion planificado para cada una de sus tareas segun la fecha de corte
dd/mm/aaaa.

Interpretacion: IRHF < 1, atraso; IRHF = 0, atraso por no haber comenzado; IRHF =1, en tiempo;

IRHF > 1, adelantado. Se calcula segun la Ecuacion 4:

M Ejec_Real_Tarea_RH (i)
v, Ejec_Planif_Tarea_RH(i)

IRHF (dd/mm/aaaa) =

Donde: n es la cantidad de tareas asignadas al Recursos Humanos, desde el comienzo del proyecto hasta
la fecha de corte.

1.6. Estudio de la personalidad en los RRHH

El estudio de la personalidad generalmente se ha centrado en el analisis de la personalidad de los
individuos, pero las consideraciones evolutivas y los cambios o estabilidades que se producen a lo largo
del tiempo o desarrollo del individuo ha sido un tema pendiente en esta area. El estudioso de la
personalidad humana Allport define que "la personalidad es la organizacion dinamica, interna al individuo,

de aguellos sistemas psicofisicos que determinan su ajuste Unico a la situacion" (Espinoza, 2014).

Existen hoy en dia un conjunto de modelos de personalidad que sirven para descubrir los tipos de
personalidad y las diferencias individuales, asi como los que tratan de agrupar las caracteristicas de la
personalidad en rasgos o dimensiones para definir y diferenciar personalidades distintas. Cada uno de

estos modelos utiliza un instrumento para evaluar y describir la personalidad de los individuos.

1.6.1. Modelos de Personalidad
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Actualmente existen varias investigaciones relacionadas con los modelos de personalidad de los RRHH,
en particular cada una de las diferentes teorias, modelos de la personalidad y la motivacibn humana
ofrecen una perspectiva diferente de un area de gran complejidad que abarca la personalidad, la
motivacion y el comportamiento de los individuos (Stiven, 2012). Entre los modelos mas utilizados en las
investigaciones sobre evaluacién del tipo de personalidad se identifican el Modelo de Myers-Briggs v el

Modelo Cinco Factores de la Personalidad descritos a continuacion:
A. Modelo de Cinco Factores de |la Personalidad

Los defensores de este modelo mas conocido por sus siglas en inglés Five-Factor Model (FFM), postulan
gue cualquier tipo de personalidad, normal o anormal, puede ser conceptualizada a partir de cinco amplias
dimensiones ortogonales con que se podria describir como es una persona: Neurotismo, Extraversion,
Apertura a la Experiencia, Amabilidad y Sentido de Responsabilidad (Lingjaerde, 2001) (Pérez, 2004).
Cada una de estas cinco dimensiones se categoriza a partir de la evaluacion de un grupo de rasgos que
explican la mayor parte de las diferencias entre las personalidades individuales, a pesar de las barreras
del lenguaje o la cultura (Ver Anexo 1) (Feldt, 2010).

Cada modelo de personalidad debe utilizar test o instrumentos para medir el estudio de la personalidad,
en el caso del modelo FFM no es propio de un instrumento en particular, en realidad es una descripcién y
explicacién de la personalidad que posee diversos inventarios construidos para su evaluacion. Dentro de
los instrumentos o test que existen para medir el modelo FFM se encuentran: Cuestionario Big Five de
Caprara, Babaranelli y Borgogni, el Big Five Questionnaire (BFQ), el Inventario de Personalidad NEO-PI
(The Personality Inventory NEO) y el Sixteen Personality Factor Inventory (16PF). Dentro de este grupo el
mas reconocido e investigado es el NEO-PI, ya que ademas de medir esas cinco dimensiones, analiza

también seis de los rasgos especificos de cada factor (Herreras, 2005).

Este test desarrollado por McRae y Costa, presenta adecuados niveles de confiabilidad y posee también
estudios que avalan su utilidad practica y sus cimientos tedricos. EI NEO-PI entrega una descripcion
simple de la personalidad, destacando aspectos sobresalientes; y una descripcion detallada y compleja

que refiere a procesos cognitivos, bienestar psicoldgico, motivos, etc (Criado, 2012).

El modelo se aplica, principalmente, en tareas de seleccién de personal y en otros casos se utiliza para
evaluar las competencias genéricas de los empleados (Aluja, 2002). Es un modelo relativamente

realizable en las instituciones debido a que muchas personas estan calificadas para administrarlo y es facil
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de entender. Ha ayudado a millones de personas en todo el mundo a obtener conocimientos acerca de si
mismos y como interactuar con los demas y mejorar la forma de comunicarse, aprender y trabajar. Es un
modelo libre y hay muchos libros de apoyo, sitios web y otras fuentes Utiles que estan disponibles para el
publico en general. En circulos cientificos, el FFM es por ahora el modelo de personalidad mas aceptado y
mas usado (aungue aun existen otros sistemas psicoldgicos también muy utilizados tales como el “MBTI")
(Wordpress, 2012).

B. Modelo de Myers-Briggs

El modelo de Myers-Briggs (MBTI) es utilizado en el estudio de la estructuracion cognitiva y las
caracteristicas de la personalidad en el ambito profesional. Este modelo presenta cuatro dimensiones
diferentes de las preferencias humanas que se miden en factores bipolares (Seddigi, 2009) (Stiven, 2012):

» La orientacién de la persona: se refiere a como las personas se relacionan con el mundo. Es
Extrovertido (E) quien tiende a preferir el intercambio con otras. En el extremo opuesto Introvertido

() sefiala a quien se siente mas comodo con el mundo de las ideas.

» La percepcion: se refiere a como las personas capturan la informacion. El factor Intuicion (N)
caracteriza a personas que buscan por relaciones y patrones en la informacion; mientras que el
extremo opuesto de los Sentidos(S) se prefieren hechos y experiencias para la busqueda de

informacion.

» Como las personas toman decisiones: el factor Pensamiento (T) se refiere a cuando la persona
basa sus decisiones en el analisis y la l6gica. En el otro extremo de esta dimensién se encuentra el
factor Sentimiento (F), que caracteriza a la persona que se basa en las emociones y valores

personales.

» Estilo de vida: se refiere a como la persona trabaja o se organiza. El Juicio (J) define a aquellos
gue prefieren la planeacién y el orden; mientras el factor Percepcion (P) define quién prefiere un

estilo de vida mas espontaneo y flexible.

El instrumento de mediciéon o test empleado en este modelo es el definido por las mismas autoras: el
Indicador de Tipo de Myers-Briggs (MBTI), siendo el mas empleado en las dimensiones especificadas ya
gue analiza la composicién de la personalidad de equipos de trabajo. Este indicador es un inventario fiable
y validado de evaluacién de la personalidad que identifica la orientacién de un individuo de la energia y

sus funciones mentales basicas (Adele, 2013).
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En investigaciones el modelo ha sido utilizado fundamentalmente para identificar: el tipo o el patrén que
predomina en el personal del software, los tipos mas adecuados para desempefiar tareas y roles en el
proceso de desarrollo, para evaluar el impacto de la diversidad de tipos en el equipo y de las distintas
dimensiones en los resultados del proyecto. Es un modelo relativamente facil de aplicar en las

instituciones, pero esta sujeto a derechos de autor (Stiven, 2012).

En la Tabla 3 se realiza un andlisis comparativo de los modelos y test psicoldgicos estudiados teniendo en
cuenta aspectos tales como: si son modelos libres (LIB); facilidad de aplicacion teniendo en cuenta si
requiere 0 no personal especializado para el analisis de los datos (ESPEC) y si esta disponible en linea
(ACCESO); la existencia de instrumento de aplicacion reconocido del modelo (INSTRUMENTO); el tiempo
de ejecuciéon del instrumento y la edad permitida para aplicar el instrumento; se consider6 ademas el
namero de trabajos analizados que emplean alguno de estos modelos (NUM TRABAJOS) y area de
aplicacion (APLICACION INFORMATICA).

Tabla 2: Andlisis comparativo de modelos/test psicolégicos. Elaboracion Propia.

Facil Aplicacion Informatica
Aplicaci 5 "
én (8] \g o
: 3§z
= é L% S © Definicion de Evaluacion Analisis Evaluacion
2 = | =
c g = 5{ g patrones de por diversidad/
§ E 2 E €| formacién de Competencias efectividad la
5 o 2 . :
= equipos personalida
d
MB No | Si Si | MBTI | 30-40 14 |5 | X X X
min
FFM Si No | Si |NEO [45min |16 |3 | X X X
-PI

Valorando las ventajas y desventajas de los modelos analizados se evidencié que el modelo FFM es el
gue presenta mayor ventaja para utilizar en la investigacion pues es un modelo facil de utilizar, no necesita
de personal especializado para el andlisis de sus datos y ha sido ampliamente utilizado en el ambito del
software. La informacién que proporciona su aplicacién resulta valiosa para la evaluacion de la
personalidad y del rendimiento individual y por equipos. Ademas, resulta muy favorable para ayudar a los
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a Jefes de Proyecto saber el tipo de personalidad de sus empleados y asi poder asignar las tareas

correctamente para alcanzar un nivel alto de productividad.

Es vélido destacar que los cuestionarios psicologicos por si solos no identifican a los buenos ingenieros, ni
sus resultados pueden predecir de manera absoluta la calidad de la ejecucion de un trabajo. Es preciso

lograr un balance entre las caracteristicas o rasgos de la personalidad y el rendimiento.

Cada modelo de personalidad propone por su parte la existencia de diferentes tipos o dimensiones de
personalidad con que se podria describir como es una persona. Para la categorizaciéon del personal en el
tipo segun el modelo, es necesario el andlisis de los rasgos de personalidad que tributan a su clasificacion.
En funcién de los rasgos de un individuo se pertenece a un tipo u otro de personalidad. Estos rasgos

seran un punto importante en la presente investigacion.
1.6.2. Rasgos de Personalidad

En la presente investigacion se asume como rasgo las disposiciones que permiten describir a las
personas y predecir su comportamiento expresadas por Eysenck en su estudio de la personalidad. Este
autor plantea que los rasgos no son observables, sino que se infieren de observar ciertos hechos. Asi,
rasgo es una disposicién de comportamiento expresada en patrones consistentes de funcionamiento en un

rango amplio de situaciones.

En los estudios de personalidad es comin encontrar la caracterizacion del individuo a partir de la
agrupacién de los comportamientos afines en rasgos; y estos rasgos se agrupan en otros rasgos
superiores y eventualmente en un nimero determinado de dimensiones (Revelle, 1995). En este enfoque
los comportamientos de los rasgos se extraen a partir del andlisis de los habitos, y a su vez, estas
respuestas habituales se extraen de respuestas especificas del individuo en diversas situaciones (Feist,
2009). Los rasgos obtenidos de este analisis tributan a la categorizacion del individuo en el tipo, factor, o
dimensién de personalidad segun el modelo. La jerarquia descrita anteriormente se representa en la

llustracion 4.
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Persistir en
Hobbies

Habitos

Terminar
] U trabajus

Estudiar
Solo

Hechazar
invil:a:iones

Eﬁ@@@@@@@@@fﬁfﬁ

L‘ompommienmsespeﬂﬂm
llustracién 4: La definicion del comportamiento en niveles. Adaptado de (Feist, 2009).
De acuerdo al andlisis de las fuentes de datos utilizadas y a la definicion abordada segun el modelo FFM,

se definen como rasgos de la personalidad a utilizar en la presente investigacion los mostrados en la

llustracién 5:

1.7.

Neuroticismo
Ansiedad
Ira
Depresion
Timidez
Impulsividad

Vulnerabilidad

Extraversion
Amigabilidad
Gregarismo
Asertividad
Actividad
Busqueda de emociones

Emocidn positiva

Apertura a la experiencia
Imaginacién
Intereses artisticos
Sensibilidad emocional
Aventurero
Curiosidad intelectual

Liberalismo

Amigabilidad
Confianza
Valores éticos
Altruismo
Cooperacién
Modestia

Simpatia

Responsabilidad
Autoeficacia
Orden
Obediencia
Capacidad de logro
Autodisciplina

Prudencia

Herramientas y tecnologias de desarrollo

llustracion 5: Rasgos de personalidad definidos por el FFM. Elaboracion Propia.

Uno de los aspectos fundamentales en la elaboracion de un software es seleccionar las tecnologias y
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herramientas que mayores beneficios aporten. Para realizar la implementacion y documentacion de este
trabajo se estudiaron las tecnologias y herramientas mas utilizadas en el desarrollo de sistemas similares

al propuesto en esta investigacion.
1.7.1. Metodologia de desarrollo Extreme Programing (XP)

Para transitar por las fases del proceso de desarrollo del software es necesario aplicar una de las
metodologias existentes, las cuales proponen las pautas para arribar a un software con calidad. Teniendo
en cuenta los procesos a modelar y el corto plazo de produccion se decide utilizar la metodologia agil de
desarrollo XP (Ecured, 2014). Ya que es una de las metodologias agiles mas conocidas y utilizadas en la
actualidad, desarrollada por Kent Beck y se utiliza para proyectos de corto y mediano alcance, en
pequefios equipos y plazos apretados de entrega, ademas enfatiza las comunicaciones cara a cara con el
cliente, en vez de la documentacion. El desarrollo con XP se hace de forma iterativa e incremental y

dentro de sus caracteristicas se encuentran (Cockburn, 2005)(Informatizate, 2011):

» Pruebas unitarias continuas: son realizadas frecuentemente, repetidas y automatizadas.

» Correccién: antes de afiadir una nueva funcionalidad se corrigen todos los errores encontrados.
» Simplicidad en el cédigo: es mas sencillo cambiar algo pequefio que cambiar algo grande.
>

Frecuente interaccion: el cliente siempre es tenido en cuenta. Se recomienda que un

representante del cliente trabaje junto con el equipo de desarrollo.

» Refactorizacion: algunas partes del cédigo son reescritas para aumentar su legibilidad y

mantencion.

El ciclo de vida ideal de XP consiste en cuatro fases fundamentales: Planificacion, Disefio, Desarrollo y
Prueba. Se trata de realizar ciclos de desarrollo cortos (llamados iteraciones), con entregables funcionales
al finalizar cada ciclo. Esta metodologia divide las pruebas del sistema en dos grupos: pruebas unitarias,
encargadas de verificar el cddigo y disefiada por los programadores, y pruebas de aceptacién o pruebas
funcionales destinadas a evaluar si al final de una iteracion se consiguié la funcionalidad requerida,

disefiadas por el cliente final (Chavez, 2010).

1.7.2. Herramienta de modeladoVisual Paradigm for UML 8.0 Enterprise Edition
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Visual Paradigm es una herramienta CASE® de software libre que propicia un conjunto de servicios para
el desarrollo de programas informéticos y fue concebida para soportar el ciclo de vida completo del
proceso de desarrollo del software a través de la representacion de un conjunto amplio de diagramas
(Pressman, 2001). Es una herramienta colaborativa ya que permite a multiples usuarios trabajar sobre el
mismo proyecto, asi como obtener una mejor calidad en el producto. Es facil de instalar y actualizar y es

compatible entre ediciones. Entre sus ventajas se encuentran (Visual Paradigm, 2014):

» Automatiza la realizacion de diagramas. » Ayuda a la creacion de relaciones en la base

» Genera estructura de cdédigo. de datos.

» Ayuda a la documentacion del sistema.

Esta herramienta es empleada para visualizar y disefiar elementos de software, para ello utiliza el lenguaje
UML. Ademas, proporciona a los desarrolladores una plataforma que les permite disefiar un producto con
calidad de forma rapida (Visual Paradigm, 2014).

1.7.3. Lenguaje de programacion Java

En la construccion de la herramienta propuesta se utilizara el lenguaje de programacion Java, ya que es
un lenguaje avanzado con el que se puede realizar cualquier tipo de programa, desde una aplicacién web
o desktop hasta aplicaciones independientes sin ninguna conexién a Internet. Al ser un lenguaje libre
dispone de una gran cantidad de caracteristicas descriptas a continuacién que lo convierte en la

herramienta ideal para la creacion de aplicaciones distribuidas (Alvarez, 2001):

» Simple. » Indiferente a la arquitectura. » Robusto.
» Orientado a objetos. > Portable. » Distribuido.
» Dinamico.

Una de las principales caracteristicas por las que Java se ha hecho muy famoso es por ser un lenguaje
independiente de la plataforma (Alvarez, 2001). Wilson en su investigacion plantea que actualmente Java
se utiliza en un amplio abanico de posibilidades y casi cualquier cosa que se puede hacer en cualquier
lenguaje se puede hacer también en Java y muchas veces con grandes ventajas. La versatilidad y
eficiencia de la tecnologia Java, la portabilidad de su plataforma y la seguridad que aporta, la han

convertido en la tecnologia ideal para el desarrollo de todo tipo de aplicaciones informaticas (Wilson,

20 |ngenieria de Software Asistida por Computacion.
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1993).
1.7.4. Entorno de desarrollo integrado

Un entorno de desarrollo integrado (IDE2) es un entorno de programacion que ha sido empaquetado como
un programa de aplicacién. Consiste en un editor de cédigo, un compilador, un depurador y un constructor
de interfaz gréfica. Los IDEs pueden ser aplicaciones por si solas o pueden ser parte de aplicaciones
existentes. Estos proveen un marco de trabajo amigable para la mayoria de los lenguajes de
programacion tales como C++, Java y C#. Existen varios IDEs en la actualidad entre los cuales se pueden
mencionar C++ Builder, Eclipse, Netbeans y Visual Studio. A continuacion se haré referencia al IDE que se
utilizara para el desarrollo del sistema:

NetBeans 7.3: es un IDE de cddigo abierto, libre y gratuito pensado para escribir, compilar, depurar y
ejecutar programas. Esta escrito en Java pero puede servir para cualquier otro lenguaje de programacion.
Ademas puede ser usado para desarrollar cualquier tipo de aplicacién y tiene la facilidad de poder
reutilizar médulos (Netbeans, 2013). Este IDE de desarrollo permite el uso de un amplio rango de
tecnologias de desarrollo tanto para escritorio, como aplicaciones Web, o para dispositivos mdviles. Puede
instalarse en varios sistemas operativos como: Windows, Linux y Mac OS dando soporte a las tecnologias
Java, PHP, Groovy, C/C++y HTML5 (Genbetadev, 2013)

Por las caracteristicas antes mencionadas, esta plataforma de desarrollo se empleara para la
programacion de la herramienta, debido a que soporta Java que es el lenguaje escogido para el desarrollo,
ademas de ser un producto libre y gratuito sin restricciones de uso y por la popularidad con que cuenta

entre la comunidad de desarrolladores de la UCI.
1.8. Conclusiones Parciales

En este capitulo fueron identificados los conceptos necesarios para ayudar a la comprension de la
investigacion tales como: Mineria de Datos, algoritmos de clasificacion, rendimiento laboral y estudio de la
personalidad. Se realiz6 un analisis y estudio del estado del arte relacionado con diferentes algoritmos de
generacion de arboles de decision tales como: C4.5, CHAID, CART y J4.8; analizando ventajas y
deficiencias de cada uno respecto a varios aspectos. Ademas de realizar un analisis bibliogréafico sobre la
personalidad en los RRHH, los principales modelos utilizados en esta rama y como se realiza la

evaluacion de su rendimiento laboral. Como resultado de este estudio se alcanzaron las siguientes

2! Integrated Development Environment,
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conclusiones:

>

Como base para el entendimiento del tema en que se desenvolvera esta investigacion, se describid
brevemente el Proceso de Descubrimiento de Conocimiento y dentro de este la fase de Mineria de

Datos.

Se enunciaron diferentes tareas de la Mineria de Datos y especificamente caracteristicas de la

tarea de clasificacion.

Se realizard la aplicacion de algoritmos para el aprendizaje y la clasificacion en la generacién de
arboles de decision, debido a que el uso de estos algoritmos en problemas similares al de la

investigacion muestra buenos resultados.

Se definié evaluar el rendimiento laboral mediante indicadores que permitirdn medir la eficiencia,

eficacia, el trabajo y aprovechamiento de los individuos.

El estudio comparativo realizado entre los modelos de la personalidad estudiados posibilité la
seleccion del modelo MBTI como el més apropiado para aplicar en la solucion.
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CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION
Introduccién

En este capitulo se presenta el algoritmo J4.8 para la clasificacion basada en arboles de decision,
propuesto a utilizar en la implementacion de la herramienta. En el capitulo se describen las caracteristicas
y funcionalidades de la herramienta a partir de los requisitos funcionales y no funcionales, el diagrama de
clase de disefio y el diagrama de componentes como parte del modelo de implementacion elaborado. Por
otro lado se refleja de manera clara y explicita la estrategia de prueba trazada, asi como los diferentes
niveles y tipos de pruebas que se ejecutaron a la herramienta.

2.1. Descripcién del algoritmo

El algoritmo J4.8 es una implementacion libre en lenguaje de programacion Java del algoritmo C4.5, que
utiliza el concepto de entropia de la informaciéon para la construccion de arboles de clasificacion de un
conjunto de entrenamiento y la seleccion de variables que mejor clasifiquen a la variable (clase) estudiada
(Garcia, 2006). Entre sus principales caracteristicas se encuentra (Takeyas, 2005):

» Permite trabajar con valores continuos para los atributos, separando los posibles resultados en dos
ramas Ai<=Zy Ai>Z; siendo Z un umbral escogido anteriormente.
» Los arboles son menos frondosos, ya que cada hoja cubre una distribucién de clases, no una clase
en particular.
» Utiliza el método "divide y venceras" para generar el arbol de decision inicial a partir de un conjunto
de datos de entrenamiento.
» Se basa en la utilizacion del criterio de proporcién de ganancia. De esta manera consigue evitar
gue las variables con mayor nimero de categorias salgan beneficiadas en la seleccion.
» Es recursivo.
» Los datos de entrenamiento son un conjunto S = s7, s2... de las muestras que ya han sido
clasificadas.
Cada caso Si= x71, x2... es un vector, donde x1, x2... representan los atributos o caracteristicas de la
muestra. Los datos de entrenamiento se ven aumentadas con un vector C = ¢1, c¢2... donde cl, c2...
representan la clase a que pertenece. En cada nodo del arbol, C4.5 elige el atributo que mas eficazmente

lo divide. Su criterio es el de proporcion o ratio de ganancia (ratio gain) que dependiendo de los resultados
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tomara la eleccién de un atributo para dividir los datos (Ver ecuacion 5). En el caso de la ganancia como
en el de la proporcién de ganancia, el mejor atributo para la division es aquel que la maximiza. El

algoritmo C4.5 luego seguira recursivamente en los siguientes subnodos (Lozano, 2013).

Ecuacion 5:

Ganancia(S)

roporcion de eanancia(S) =—m——
s i ) I _ division(S)

La ganancia se calcula segun la Ecuacion 6:

tn

vl

5|

Gan Inf(5, A) = Entropia(5) —

an

Entropial Sv)

ViA)

im

Donde:

S: coleccion de objetos o casos.

A: son los atributos de los objetos o casos.
V(A): conjunto de valores que A puede tomar.

La entropia se calcula segun la Ecuacion 7:

n

Entropia(S) = Z —p; log, p;
i=1
Siendo:
S: coleccion de objetos o casos.
Pi: es la probabilidad de los posibles valores.

i: las posibles respuestas de los objetos.

La informacién de division se calcula segun la Ecuacion 8:

I divz'sién(X):— y |T‘|><10g2 |?:|
N inl ‘T‘ ‘T‘

Donde:
T: total de atributos del objeto o caso X.

Ti: cantidad de atributos i del objeto o caso X.
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Este algoritmo tiene unos pocos casos base (Quinlan, 1993):
» Todas las muestras en la lista pertenecen a la misma clase. Cuando esto sucede, simplemente
crea un nodo de hoja para el arbol de decision diciendo que elija esa clase.
» Ninguna de las caracteristicas proporciona ninguna ganancia de informaciéon. En este caso, C4.5
crea un nodo de decisibn mas arriba del arbol utilizando el valor esperado de la clase.
» Instancia de la clase previamente no vista encontrada. Una vez mas, C4.5 crea un nodo de

decisién més arriba en el arbol con el valor esperado.

El seudocodigo del algoritmo se detalla en la llustracion 6:

Funcién C4.5
(R: conjunto de atributos no clasificadores,
C: atributo clasificador,
S: conjunto de entrenamiento) devuelve un arbol de decision;

Comienzo
Si S esta vacio,
Devolver un unico nodo con Valor Falla;
Si todos los registros de S tienen el mismo valor para el atributo clasificador,
Devolver un unico nodo con dicho valor;
Si R esta vacio, entonces
Devolver un unico nodo con el valor mas frecuente del atributo clasificador en los
registros de S [Nota: habra errores, es decir, registros que no estaran bien
clasificados en este caso];
Si R no esta vacio, entonces
D < atributo con mayor Proporciéon de Ganancia(D,S) entre los atributos de R;
Sean {d| j=1,2, .., m} los valores del atributo D;
Sean {Sj| j=1,2, .., m} los subconjuntos de S correspo ndientes a los valores de d;
respectivamente;
Devolver un arbol con la raiz nombrada como D y con los arcos nombrados d,
ds,.., dy, que van respectivamente a los arboles
C4.5(R-{D}, C, S1), C4.5(R-{D}, C, S2), .., C4.5(R-{D}, C, Sm);
Fin

llustracién 6 : Algoritmo C4.5. Tomado de (Takeyas, 2005).
2.2. Levantamiento y especificacion de requisitos
Todas las ideas que los clientes, usuarios y miembros del equipo de proyecto tengan acerca de lo que
debe hacer la herramienta, deben ser analizadas como candidatas a requisito. Un requisito de software es
una propiedad que debe ser exhibida por el software desarrollado o adaptado para resolver un problema
particular. Los mismos se pueden clasificar en: Funcionales y No funcionales (Pressman, 2001). Para el
levantamiento de estos requerimientos se aplicaron las técnicas de captura de requisitos Sistemas

Existentes y Observacion, especificamente la Etnografia, obteniéndose un total de 21 requisitos, de ellos
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13 funcionales y 8 no funcionales. Posteriormente estos requisitos fueron validados mediante las técnicas

de validacion de requerimientos Revision Técnica Formal y Prototipo de Interfaz de Usuario.

2.2.1. Requisitos funcionales
Los requisitos funcionales son caracteristicas del sistema que expresan funcionalidades, es decir,
describen lo que el sistema debe hacer (Pressman, 2001). A continuacién se listan los requisitos
funcionales de la aplicacion a desarrollar, los cuales seran descritos con mayor detalle en las Historias de
Usuario:
RF1: Gestionar fichero.
» R.1.1: Cargar fichero desde una ubicacion especificada.
» R.1.2: Salvar en fichero el resultado de la clasificacion.
» R.1.3: Salvar en fichero el resultado de la seleccion de atributos.
RF2: Realizar Clasificacion.
R.2.1: Configurar parametros de ejecucion del algoritmo de clasificacion.
R.2.2: Seleccionar atributo clase para clasificar.
R.2.3: Visualizar arbol generado por el algoritmo.

R.2.4: Mostrar resultado de la clasificacion.

YV V V V V

R.2.5: Mostrar la lista de corridas de clasificacion.

RF3: Realizar Seleccion de atributos.

R.3.1: Seleccionar modo de seleccion de atributo.

R.3.2: Seleccionar atributo clase para la seleccion de atributo.

R.3.3: Mostrar el resultado de la salida de seleccion de atributo.

YV V V V

R.3.4: Mostrar la lista de corridas de seleccion.
RF4: Graficar Resultados.
» R.4.1: Mostrar grafica con los resultados obtenidos.

2.2.2. Requisitos no funcionales
Los requerimientos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener. Representan
las caracteristicas del producto, asi como las caracteristicas para que este sea atractivo, confiable, usable

y seguro (Pressman, 2001). Los Requisitos No Funcionales identificados en la solucién son los siguientes:
Software:

Se debe disponer en las computadoras de Sistema Operativo Linux, Windows XP o superior para la
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instalacion de la aplicacion, garantizando una interoperabilidad de forma similar en diferentes sistemas

operativos o plataformas.
Se necesita tener instalada una Maquina Virtual de Java version 1.5 o superior.
Hardware:

Para el desarrollo y utilizacion del proyecto se requieren computadoras con Procesador Pentium 3 o

superior, 512 MB de RAM o0 méas y 30 GB de capacidad de disco duro.
Usabilidad:

La herramienta debe ser utilizada por cualquier tipo de persona que posea conocimientos basicos en el
manejo de la computadora.

Soporte:

Mantenimiento: La herramienta debe estar bien documentada de forma tal que el tiempo de mantenimiento

sea minimo en caso de necesitarse.
Instalacion: La instalacion de la herramienta debe caracterizarse por su facilidad, claridad y sencillez.

Apariencia o interfaz externa:

La herramienta debe estar disefiada con una interfaz amigable, de forma tal que el usuario navegue sin

dificultad alguna.
Portabilidad:

La herramienta debe ser ejecutada sobre los sistemas operativos Linux y Windows, por su caracteristica

de ser multiplataforma.
2.2.3. Historias de Usuario

Las historias de usuario son la técnica utilizada en la metodologia XP para especificar los requisitos del

software en la fase de planificacion, proporcionan ventajas tales como (Jeffries, 2001):
» Estan escritas en lenguaje del cliente, por lo que es muy facil su compresion.

» Especifican cada uno de los requisitos de la herramienta, sin necesidad de documentaciones

extensas.

» Reflejan todas las caracteristicas de la herramienta.
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> Si se definen correctamente, guian el proceso de implementacion.

Como resultado del trabajo realizado durante esta fase se muestra en la Tabla 4 la descripcién textual de
la historia de usuario Mostrar el resultado de la salida del clasificador. El resto de las Historias de Usuarios

se pueden consultar en el Anexo 2:

Tabla 3: HU Mostrar el resultado de la salida del clasificador.

Historia de Usuario
Namero: 7 Nombre: Mostrar el resultado de la clasificacion.

Usuario: Todos

Prioridad en Negocio: Alta | Riesgo en Desarrollo: Bajo
Programador responsable: Yoendry Betancourt Pefia.

Iteracion Asignada: 1

Descripcién: Permite al usuario visualizar el resultado de la aplicacién del algoritmo de
seleccion de atributos por ejemplo la cantidad de atributos seleccionados, el método de
busqueda utilizado, el evaluador de atributos utilizado, la cantidad de instancias correctamente
e incorrectamente clasificadas, el error minimo, el valor verdadero positivo, el valor falso
positivo y la prediccion.

Observaciones: Da cumplimiento al requisito funcional 7.

2.2.4. Plan de iteraciones

Luego de ser confeccionadas las HU se procede a realizar la planificaciéon de la etapa de implementacién
de la herramienta, elaborando el plan de iteraciones. En este plan se especifica la prioridad con que se
irAn desarrollando las HU organizadas por iteraciones (Ver Anexo 3). Una iteracion no es mas que un
mini-proyecto donde se obtiene un resultado del software con valor para el cliente. Es preciso aclarar que
no se obtiene la versién completa del producto, ya que este concluye al finalizar la Ultima iteracion
(Rodriguez, 2007).

Iteracion 1:
Esta iteracion tiene como objetivo la implementacién de las HU de prioridad alta con una duracion de seis
semanas. Propiciando al finalizar tener implementadas las peticiones del cliente descritas en las historias,

contando con las funcionalidades principales para el funcionamiento de la herramienta.

Iteracion 2:

En esta iteracion serdn implementadas las HU de prioridad media con una duracién de tres semanas, las

mismas tienen como propadsito brindarle comodidad al cliente en la gestion de otras tareas asociadas a las
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historias de prioridad alta. Al terminar esta iteracion se obtendra el producto final, listo para poner en

funcionamiento y ser evaluado.
2.2.5. Plan de entrega

Es un artefacto generado como parte de la planificacion que permite realizar una organizacion del tiempo
de las entregas al final de cada una de las iteraciones, permitiéndoles asi a los programadores una guia

para el desarrollo en tiempo de la solucion.

Tabla 4: Plan de entrega de las iteraciones.

Entregable Fin Iteracion 1 Fin Iteracion 2

Aplicacién de un algoritmo de clasificacion mediante una herramienta para | Tercera semana | Primera semana de
el analisis de la influencia de los rasgos de personalidad en el rendimiento Mayo/2014 Junio/2014
laboral.

2.3. Disefio de la herramienta

Una vez planificada la realizacion de la herramienta se procede al disefio, definiendo los patrones a utilizar
y realizando los diagramas de clase de disefio donde se registran las relaciones mas frecuentes entre las
clases de la herramienta. También XP permite obtener las tarjetas CRC#% para ilustrar las clases y la
informacion necesaria a almacenar en cada una de ellas. Con el desarrollo de esta fase se pretende
conseguir disefios simples y sencillos para procurar hacerlo todo lo menos complicado posible para el
usuario o cliente y un disefio facilmente entendible e implementable que a la larga costard menos tiempo y

esfuerzo.

2.3.1. Tarjetas CRC

Las tarjetas CRC son una técnica utilizada en XP, su uso permite un disefio de software orientado a
objetos. Estas tarjetas proponen una forma de trabajo para encontrar los objetos del dominio de la
herramienta, donde la clase a la que pertenecen se puede escribir arriba mientras que en una columna a
la izquierda se pueden reflejar las responsabilidades u objetivos que debe cumplir el objeto y a la derecha,
las clases que colaboran con cada responsabilidad. De esta manera el algoritmo para utilizar las tarjetas
CRC es: primero la identificacion de clases y asociaciones que participan en el disefio de la herramienta,
luego la obtencidn de las responsabilidades que debe cumplir cada clase y por ultimo el establecimiento

de cédmo una clase colabora con otras para cumplir con sus responsabilidades (XP, 2006). A continuacién

22 Clase, Responsabilidad, Colaboracion.
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se expone una representacion de una de las tarjetas obtenidas durante el proceso de desarrollo de la

herramienta, las demas se pueden consultar en el Anexo 4:

Tabla 5: Descripcién de la Tarjeta CRC PersonalidadModel.
Clase PersonalidadController

Responsabilidades Colaboradores
Realizar la clasificacién de los atributos. PersonalidadModel
Realizar la seleccién de atributos.
Permitir visualizar el arbol generado por el algoritmo.
Permitir guardar los resultados obtenidos.
Graficar los resultados.

2.3.2. Diagrama de clase del disefo

A partir de la definicion de las tarjetas CRC, donde se identificaron las clases de la herramienta y sus
principales responsabilidades, se esta en condiciones de confeccionar el diagrama de clases del disefio.
Este diagrama aunque no es un artefacto propio de XP, permitird representar graficamente las clases
(atributos y métodos), las relaciones entre clases (dependencias y asociaciones) y la navegabilidad. Los
diagramas de clase son la primicia para entender lo que posteriormente se va a implementar. A
continuacioén en la llustracion 8 se muestra el diagrama de clase del disefio de la solucién (Ver detalles en

el Anexo 5):

InstanciaAtributo 1 PersonalidadModel IObserverVista

12 O_

Instancia Atributo PersonalidadController PersonalidadView

g kg

llustracién 7: Diagrama de clases del disefio.
2.3.3. Patrones de disefio utilizados
Los patrones de disefio son un conjunto de estrategias, 0 buenas practicas, que pueden facilitar el trabajo
en muchas situaciones en el momento de realizar una aplicacion orientada a objetos (Larman, 1999).

Seguidamente se describiran los patrones utilizados en el disefio de la investigacion:

Patron arquitectonico Modelo-Vista-Controlador:
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Se encarga de separar interfaces, fue creado con Smalltalk-809%. El modelo es la capa del dominio, la
vista es la capa de presentacién y el controlador son los objetos de flujo de trabajo. Es un patron de
arquitectura de software que separa los datos de una aplicacién, la interfaz de usuario, y la I6gica de
control en tres componentes distintos. Donde el modelo representa la informaciéon con la que trabaja la
aplicacion y se encarga de acceder a los datos, la vista transforma esta informacion obtenida por el
modelo en las interfaces a las que acceden los usuarios y el controlador es el encargado de coordinar
todos los demas elementos y transformar las peticiones del usuario en operaciones sobre el modelo y la
vista (Larman, 1999). En la investigacion la vista estd4 representada por la interfaz principal de la
herramienta manejando la visualizacion de la informacién, el modelo por las clases donde se manejan los
datos del fichero cargado y el controlador por la clase controladora donde se analiza los mensajes de
eventos que recibe la herramienta y modifica u obtiene datos del modelo en respuesta a las peticiones del

/ Modelo \ ( Vista B

InstanclaAtributo 1 PersonalidadModel I0bserverVista

usuario.

Instancia Atributo PersonalidadView

J ]

Controlador § X, "

PersonalidadController

llustracién 8: Aplicacion del patrén MVC en el diagrama de clases de la solucién.

Patrones GRASP2:
Experto: propone asignar la responsabilidad a la clase que cuenta con la informacién necesaria para

cumplir la responsabilidad. Permitiendo que se conserve el encapsulamiento, soportando un bajo

B3 Lenguaje de programacion reflexivo orientado a objetos, de tipo dinamico.
24 Patrones de asignacion de responsabilidades.
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acoplamiento y una alta cohesién (Larman, 1999). Es evidenciado en la clase PersonalidadModel, la cual

cuenta con la informacion necesaria para acceder a los atributos y datos del fichero a clasificar.

Creador: en el patrén creador se asigna la responsabilidad de que una clase B cree un objeto de la clase
A si se cumple uno o0 mas de los casos siguientes (respondiendo al problema de quién deberia ser el
responsable de una nueva instancia de una clase) (Larman, 1999):

» B agrega objetos de A.
B contiene objetos de A.
B registra instancias de objetos de A.
B utiliza méas estrechamente objetos de A.

YV V V V

B tiene los datos de inicializacion que se pasaran a un objeto A cuando sea creado (por tanto B es
un Experto con respecto a la creacién de A).

En este caso la clase PersonalidadModel tiene la responsabilidad de crear un objeto de la clase
InstanciaAtributo para acceder a los datos de la misma.

Controlador: esta clase sirve como intermediaria entre la interfaz del formulario principal y las clases
subyacentes, de tal forma que es la que recibe los datos del usuario y la que los envia a las distintas
clases segun el método llamado (Larman, 1999). En esta ocasion la clase PersonalidadControler es la que
maneja todos los eventos y funcionalidades relacionadas con la clasificacién y seleccién de los datos de

entrenamiento por el algoritmo propuesto.

Alta Cohesidon: este patrén propone asignar la responsabilidad de manera que la complejidad se
mantenga dentro de limites manejables asumiendo solamente las responsabilidades que deben manejar,
evadiendo un trabajo excesivo. Su utilizaciébn mejora la claridad y facilidad con que se entiende el disefio,
simplifica el mantenimiento y las mejoras de funcionalidad, generan un bajo acoplamiento y soporta mayor
capacidad de reutilizacion (Gamma, 1995).En todas las clases se implementa la funcionalidad de este

patron, ejemplo la clase InstanciaAtributo donde se encapsula solo aquella informacion que requiere.

Bajo Acoplamiento: propone asignar una responsabilidad para mantener bajo acoplamiento. Permite
mantener las relaciones minimas entre las clases, de forma que en caso de realizar modificaciones no
implique grandes cambios al resto de las clases (Larman, 1999). En este caso las clases no tienen

relaciones innecesarias con otras clases.
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Patrones GOF2:

Observer (Observador): Define una dependencia de uno a muchos entre objetos de forma que, cuando
un objeto cambia de estado, se notifica a los objetos dependientes para que se actualicen
automaticamente (Larman, 1999). Este patron se utilizé cuando se necesita afiadir alguna modificacion en

las clases del modelo se notifique esos cambios en las clases de la vista.

Patrén Solitario (Singleton): Este es un patron cuyo proposito es la creacién de instancias Unicas de
objetos y precisamente por esto actla en un &mbito de objetos. Su utilidad radica en garantizar que una
clase tenga una Unica instancia y de esta forma proporcionar un Unico punto de acceso a los miembros de
ella (Larman, 1999). Se utilizé en la clase PersonalidadController en la cual se crea una instancia de la
misma que puede ser utilizada desde cualquier otra clase.

2.3.4. Métricas de disefio

El IEEE “Standard Glosary of Software Engering Terms” define como métrica: “Una medida cuantitativa del
grado en que un sistema, componente o proceso posee un atributo dado” (IEEE, 2006). Alguno de los
elementos que permiten evaluar la calidad del disefio son las métricas orientadas a objetos como son:

» Métricas orientadas a las operaciones. » Métricas sobre el tamafio del software.

» Métricas para pruebas orientadas a objeto. » Métricas orientadas a clases.

En este Ultimo caso existen varios tipos de series aplicadas, se pueden citar algunas como las de
Chidamber y Kemerer (CK) y Lorentz y Kidd (LK). En el disefio desarrollado se aplicaron algunas de las
métricas propuestas por las series CK y LK, por ser las mas reconocidas y las que mas se ajustan al

disefio desarrollado.

En su libro sobre métricas Lorenz y Kidd separan las métricas basadas en clases en cuatro amplias
categorias: tamafio, herencia, valores internos y valores externos. Las métricas orientadas al tamafio para
las clases se centran en el recuento de atributos y operaciones para cada clase individual, y los valores
promedio para el sistema como un todo (Pressman, 2001). Por lo que para la validacién del disefio de la

herramienta se escogi6 de la serie LK la métrica:

Tamafio Operacional de Clases (TOC): donde las clases pueden medirse determinando el total de

operaciones, tanto heredadas como privadas de la instancia que se encapsulan dentro de una clase, mas

25 patrones Gang of Four o “pandilla de los cuatro”.
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el total de atributos, atributos tanto heredados como privados de la instancia encapsulados por la clases.
Los valores grandes para esta métrica, indican que la clase posee bastante responsabilidad y complejidad,
esto reduce la reutilizacion de esta clase y dificulta las pruebas sobre la misma (Pressman, 2001). La

aplicacion de la métrica TOC define los siguientes atributos de calidad:

» Responsabilidad: consiste en la responsabilidad asignada a una clase en un marco de modelado
de un dominio o concepto, de la problematica propuesta.
» Complejidad de implementacion: consiste en el grado de dificultad que tiene implementar un

disefio de clases determinado.
» Reutilizacion: consiste en el grado de reutilizacién presente en una clase o estructura de clase,

dentro de un disefio de software.

A continuacion se muestran las clases que juegan un papel fundamental en los procesos principales de la

herramienta:

Tabla 6: Clases fundamentales de la herramienta.
Clase Cantidad de

procedimientos

Atributo 6
Instancia 2
InstanciaAtributo 4
PersonalidadModel 29
PersonalidadController 14
PersonalidadView 3
IObserverVista 1

Resultados:

Los umbrales que referencian a los atributos de calidad: responsabilidad de las clases, complejidad al
implementar las mismas, asi como sus niveles de reutilizacion, los cuales se le aplican a las 7 clases de la
herramienta con un promedio de 8.43 operaciones, quedan especificados en la siguiente tabla:

Tabla 7: Umbrales para la responsabilidad, complejidad y reutilizacién de la métrica TOC.

Atributos de calidad Categoria Criterio

Responsabilidad Baja <=8.43
Media Entre 8.43 y 16.86

Alta > 16.86

Complejidad Implementacion | Baja <=8.43
Media Entre 8.43 y 16.86

Alta > 16.86
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Reutilizacion Baja > 16.86
Media Entre 8.43 y 16.86
Alta <= 8.43

En la Tabla y las figuras siguientes se muestran como quedan reflejados los atributos de calidad antes

mencionados en las clases sometidas a la métrica de disefio propuesta:

Tabla 8: Clases analizadas con resultados obtenidos con la métrica TOC.
Cantidad de Responsabilidad Complejidad  Reutilizacion

procedimientos

Atributo Baja Baja
Instancia 2 Baja Baja Alta
InstanciaAtributo 4 Baja Baja Alta
PersonalidadModel 29 Alta Alta Baja
PersonalidadController 14 Media Media Media
PersonalidadView 3 Baja Baja Alta
IObserverVista 1 Baja Baja Alta
Responsabilidad Complejidad
HBaja M Media WAlta HBaja HMedia MAlta

Reutilizacion

M Alta MMedia uBaja

llustracién 9: Atributos de calidad evaluados en la métrica TOC.
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Luego de analizados los resultados obtenidos de la aplicacion de la métrica TC se puede afirmar que los
mismos son satisfactorios y se incluyen en los rangos de calidad aceptables dentro del desarrollo de
software. La aplicacién de esta métrica arroj6 como resultado una baja responsabilidad y complejidad y
una alta reutilizacion, esto favorece al buen uso del disefio empleado y ayuda en la eliminacién de clases
repetidas, teniendo en cuenta que mas de la mitad de las clases poseen baja dependencia respecto a

otras. Esto evidencia que el sistema no tendra una compleja implementacion.

Relacién entre clases (RC): La métrica RC estd definida por el nimero de relaciones de uso de una
clase con otra, definiendo los siguientes criterios y categorias de evaluacion para los atributos de calidad
(Ecured, 2014):

» Reutilizacion: Consiste en el grado de reutilizacion presente en una clase o estructura de clase,
dentro de un disefo de software.

» Acoplamiento: Consiste en el grado de dependencia o interconexion de una clase o estructura de
clase, con otras, esta muy ligada a la caracteristica de Reutilizacion.

» Complejidad del mantenimiento: Consiste en el grado de esfuerzo necesario a realizar para
desarrollar un arreglo, una mejora o una rectificacion de algun error de un disefio de software.
Puede influir indirecta, pero fuertemente en los costos y la planificacién del proyecto.

» Cantidad de pruebas: Consiste en el nUmero o el grado de esfuerzo para realizar las pruebas de

calidad (Unidad) del producto (componente, mdédulo, clase, conjunto de clases, etc.) disefiado.

Resultados:

Tabla 9: Umbrales para la reutilizacion, complejidad del mantenimiento, acoplamiento y cantidad de pruebas
de la métrica RC.

Atributos de calidad Categoria ‘ Criterio

Acoplamiento Ninguno 0

Bajo 1

Medio 2

Alto >2
Responsabilidad Baja <=0.86

Media Entre 0.86y 1.71

Alta >1.71

Complejidad Implementacion | Baja >1.71

Media Entre 0.86y 1.71

Alta <=0.86
Reutilizacion Baja <=0.86

Media Entre 0.86y 1.71

Alta >1.71
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En la Tabla y las figuras que se muestran a continuacion quedan reflejados los atributos de calidad antes

mencionados en las clases sometidas a la métrica de disefio propuesta:

Tabla 10: Clases analizadas y resultados obtenidos de la métrica RC.

Cantidad de Acoplamiento Complejidad Reutilizacion Cantidad de
Relaciones de Mantenimiento Pruebas
uso
Atributo 1 Bajo Media Media Media
Instancia 1 Bajo Media Media Media
InstanciaAtributo 1 Bajo Media Media Media
PersonalidadModel 2 Medio Alta Baja Alta
PersonalidadController 1 Bajo Media Media Media
PersonalidadView 0 Ninguno Baja Alta Baja
IObserverVista 0 Ninguno Baja Alta Baja
Cantidad de pruebas Reutilizacion
M Baja M Baja
H Media H Media
M Alta i Alta
Acoplamiento Complejidad de mantenimiento
0%
M Ninguno H Baja
M Bajo
H Media
M Medio
e M Alta

llustracién 10: Atributos de calidad evaluados en la métrica RC.
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Como resultado de la aplicacion de la métrica RC se evidencia que las clases del sistema poseen una
reutilizacién, complejidad de mantenimiento y cantidad de pruebas media, mientras que el acoplamiento
es bajo, por lo que se puede concluir que el disefio de las clases en cuanto a cantidad de relaciones de

cada una en la herramienta es bueno.
De la serie CK se emplearon las siguientes métricas:

Carencia de cohesidon en los métodos (CCM): cada método dentro de una clase, C, accede a uno o
mas atributos (también llamados variables de instancia). CCM es el nimero de métodos que accede a uno
0 mas de los mismos atributos. Si no existen métodos que accedan a los mismos atributos, entonces CCM
= 0. Un valor més alto de CCM indica la disminucién de la encapsulacion y el aumento de la complejidad,
lo que aumenta la probabilidad de errores. CCM varia en el intervalo [0,2]. Si CCM > = 1 indica una clase
muy problematica. Lo deseable es mantener alta la cohesion, es decir conservar baja la CCM (Pressman,
2010). La métrica se aplicara a la clase PersonalidadModel, posteriormente a cada uno de los atributos de
la clase se le fijara una identificacion:

Tabla 11: Atributos identificados de la clase Personalidad.
PersonalidadModel

Atributos Identificador

datosBase
datosEntrenamiento
modeloConstruido
estadisticasClase
medicionesEntropia
matrizConfusion
atributoClase
numeroParticiones
semilla

ficheroBase
ficheroEntrenamiento
listCorridasClasificacion
listCorridasSeleccion
listaObserver

S|3|—|x|—|—|T|Q|=+0d|lajo|T|o

Después de identificar cada atributo, se le establece a los métodos de la clase los atributos

correspondientes:
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Tabla 12: Métodos de la clase PersonalidadModel y atributos correspondientes.
PersonalidadModel

PersonalidadModel

Métodos Atributos Métodos Atibutos
registrarVista n getNumeroParticiones h
getDatosBase a setNumeroParticiones h
setDatosBase a getSemilla [
getDatosEntrenamiento b setSemilla [
setDatosEntrenamiento b getFicheroBase ]
getModeloConstruido c setFicheroBase ]
setModeloConstruido c getFicheroEntrenamiento k
getEstadisticaClase d setFicheroEntrenamiento k
setestadisticaClase d getListaCorridasClasificacion |
getMedicionesEntropia e setListaCorridasClasificacion |
setMedicionesEntropia e getListaCorridasSeleccion m
getMatrizConfusion f setListaCorridasSeleccion m
setMatrizConfusion f getListaObserver n
getAtributoClase g setListaObserver n
setAtributoClase g

Una vez obtenidos los atributos con acceso a cada método, se calcula la cantidad de métodos que
acceden a uno o mas de los mismos atributos:

Tabla 13: Total de métodos que acceden a un atributo de la clase PersonalidadModel.
PersonalidadModel

Identificacion

a
b
c
d
e
f
9
h
i
i
k
I
m
n

datosBase
datosEntrenamiento
modeloConstruido
estadisticasClase
medicionesEntropia
matrizConfusion
atributoClase
numeroParticiones
semilla

ficheroBase
ficheroEntrenamiento
listCorridasClasificacion
listCorridasSeleccion
listaObserver

2(mA)

Finalmente, luego de obtener los datos se calcula la CCM mediante la siguiente férmula:

WIN[INININININININININININ N

N
©
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FCM=1-— Z(mﬂ)f(m % @)

Donde:

m: NUmero de métodos en la clase. (m=29).

a: Nimero de atributos en la clase. (a=14).

mA: Numero de métodos que acceden a un atributo. (3 (mA)=29).
FCM =1- 29/ (29*14) = 1- 29/ 406 = 1- 0.071 = 0.929

Para un valor de FCM >=1 se alcanzaria una baja cohesion, lo que indica que el resultado obtenido existe

una alta cohesion, por lo cual se puede afirmar que PersonalidadModel es una clase bien disefiada.
2.4. IMPLEMENTACION

La metodologia XP plantea que la implementacién de un software debe realizarse de forma iterativa,
obteniendo al finalizar cada iteracién un producto funcional que debe ser probado y mostrado al cliente
(Pressman, 2001). En esta fase se realiza la implementacion de cada una de las HU durante el transcurso
de las iteraciones, creandose las tareas de la ingenieria para ayudar a organizar la implementacion exitosa
de las HU, estas tareas son asignadas a los programadores que son los responsables de la

implementacion.
2.4.1. Tareas de ingenieria

Para llevar a cabo las tareas de la ingenieria se cuenta con una tabla la cual permite definir cada una de
las actividades en las que estaran asociadas cada HU. Estas brindan un escaso nivel de detalle para
afrontar la implementacion por lo que las tareas de ingenieria juegan un papel fundamental al indicar a los
programadores las acciones a realizar por cada una de ellas (XP, 2006). Para consultar las tareas de

ingenieria pertenecientes al desarrollo de la herramienta Ver Anexo 6.
2.4.2. Diagrama de componentes

El diagrama de componentes representa, como indica su nombre, la separacion de un sistema de software
en componentes fisicos mas pequefios (por ejemplo archivos, mdédulos, librerias, paquetes, etc.) y
muestra las dependencias y organizacién entre estos componentes. Las dependencias en este diagrama

indican que un componente utiliza los servicios ofrecidos por otro componente (Larman, 1999). A
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continuacioén en la llustracion 11 se describe el diagrama de componentes de la herramienta.

< ponent>>
<<component>> a <<component>> a Vs N anEKA 7 g]
<<file>> @ RasgosPersonalidad A\ i
Fichero .arff -/

)

<<component>>
JFreeChart
<<libreria>>

llustracién 11: Diagrama de componente de la solucién.
RasgosPersonalidad: es el encargado de realizar todo el proceso de clasificacion del conjunto de datos

de entrenamiento a través del algoritmo J4.8.
JFreeChart: contiene los paquetes y clases que se utilizan para la graficacion de los resultados.

WEKA: contiene los paquetes y clases necesarias para que las selecciones de atributos funcionen de

forma correcta, brindando los métodos Utiles para el desarrollo de ese servicio.
Fichero .arff: contiene el conjunto de datos de entrenamiento a utilizar en la investigacion.
2.4.3. Estandares de codificaciéon

Establecer un estandar de codificacion que sea aceptado por todo el equipo de desarrollo es muy
importante en una metodologia como XP que promueve la propiedad colectiva del cddigo y la constante
refactorizacion. Ademas, influye directamente en la facilidad con que pueda mantenerse el cdigo si fuese
necesario afiadir nuevas funcionalidades al software, modificar las ya existentes, depurar errores o
mejorar el rendimiento. Para la implementacion de la herramienta se utiliz6 el estandar de codificacién que

se describe a continuacion.
Para la capitalizacion de los identificadores se utilizaron los convenios:

Pascal: La primera letra en el identificador y la primera letra de cada subsiguiente palabra concatenada se

capitalizan. Por ejemplo: PersonalidadModel.

Camel: La primera letra en el identificador se pone en mindscula y la primera letra de cada subsiguiente

palabra concatenada en mayuscula. Por ejemplo: visualizarArbol().
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La convencion Pascal se emple6 en los identificadores de las clases. Mientras que la convencién Camel

es el estilo de los identificadores de las variables, métodos, atributos y parametros.
2.5. Pruebas

Las pruebas del software son un elemento critico para la garantia de calidad del software y representa una
revision final de las especificaciones, del disefio y de la codificaciébn (Pressman, 2001). Una de las
caracteristicas principales de XP, es su fuerte énfasis en las pruebas, comprobando el funcionamiento de
la herramienta. En ellas los desarrolladores realizan pruebas constantemente tanto como sea posible; de
esta manera se reduce el nimero de errores no detectados, asi como el tiempo entre la introduccién de
éste en la herramienta y su deteccion. Todo esto contribuye a elevar la calidad del producto desarrollado.
XP divide las pruebas en dos grupos Pruebas unitarias y de aceptacion las cuales fueron seleccionadas
para la validacion de la herramienta (Pressman, 2005).Para conocer los detalles de las pruebas puede
consultar el Capitulo 3: Resultados y validacion de la propuesta.

2.6. Conclusiones del capitulo

Con la realizacion de este capitulo siguiendo la metodologia de software seleccionada y la utilizacién de
las herramientas propuestas se concluyo que:

> Se realiz6 la definicién y descripcion de los requisitos de la herramienta, que permitié cumplir con

todas las funcionalidades requeridas para el proceso de clasificacion basada en arboles de

decision. Se describieron las HU, artefacto generado en la fase de planificaciéon de la metodologia

XP, realizandose una estimacion de esfuerzo por cada una de las historias, y quedando definido el

plan de duracion de entregas.

» Se definieron los componentes del sistema en cuestion, asi como las tarjetas CRC que son los
artefactos generados en la fase de disefio de la metodologia XP. Se realiz6 ademas la descripcion
del diagrama de clases de disefio para conocer la estructura y las relaciones entre las clases que

se manejan en la herramienta.

» El uso del modelo arquitecténico definido posibilité visualizar la herramienta desde diferentes
puntos de vistas y mediante la correcta aplicacion de los patrones de disefio, se facilitd la

reutilizacion de cédigo y una mejora considerable del nivel de complejidad de las clases.
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Se aplicaron métricas de disefio que proporcionaron porcientos satisfactorios en la validacién del
disefio de la herramienta.

La utilizacion de los estandares de codificacion a utilizar, facilitaron el entendimiento del cédigo por
los programadores y el futuro mantenimiento de la herramienta.

La correcta aplicacion de la metodologia seleccionada acorté el tiempo de desarrollo estimado.
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CAPITULO 3: RESULTADOS Y VALIDACION DE LA PROPUESTA

Introduccién

En este capitulo se realizara un analisis de los resultados obtenidos en la investigacion y se expondran las
caracteristicas y funcionalidades de la herramienta implementada. Se presenta un analisis comparativo
basado en pruebas experimentales realizadas al fichero de muestra, asi como un conjunto de Pruebas de

aceptacion y unitarias definidas con anterioridad para validar la solucién desarrollada.

3.1. DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA
La herramienta desarrollada permite mediante la aplicacién del algoritmo J4.8 facilitar el andlisis de la
influencia de los rasgos de personalidad en el rendimiento laboral. Para obtener estos resultados es

necesario seguir un conjunto de pasos especificados a continuacion:
1. Confeccionar la Base de Casos (BC) a procesar

Inicialmente para la confeccion de la BC se seleccionan los individuos, indistintamente al sexo que
presentan y al rol que desempefan. Utilizando el GESPRO como fuente de datos en la investigacion se
obtiene la informacion referente a los datos? de las personas seleccionadas, con el fin de calcular los
valores que presentan estos individuos en los indices de rendimiento respecto al trabajo (IRHT), la eficacia
(IRHE), eficiencia (IRHF) y el aprovechamiento (IRHA). Este calculo se realiza mediante las férmulas
correspondientes y planteadas en el Capitulo 1 de la presente investigacion.

Por otro lado a los individuos seleccionados en la BC se les debe aplicar el instrumento NEO-PI2” definido
en el modelo FFM para evaluar el tipo de personalidad que presentan. Este instrumento contiene 300
afirmaciones y cada una de ellas debe responderse en una escala de cinco opciones? en funcioén de la
personalidad del individuo y donde solo debe seleccionarse una. Al procesar los resultados, el instrumento
permite evaluar los rasgos de la personalidad que caracterizan a cada individuo en una escala de: Bajo,

Normal y Alto.

26 Datos obtenidos del GESPRO: cantidad de tareas cerradas con prioridad Alta, Normal y Baja, porciento de las
tareas realizadas, tiempo estimado, tiempo dedicado, entre otros.

27 Disponible en el sitio de Psicologia Online (http://www.psicologia-
online.com/test/inventario_personalidad_5_factores/)

28 Opciones del instrumento: Totalmente de acuerdo, De acuerdo, Ni a favor ni en contra, En desacuerdo,
Totalmente en desacuerdo.
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Los resultados de la evaluacion de los rasgos y los indices de rendimiento de cada individuo deben ser
tabulados en un archivo con formato .csv con la siguiente estructura:

Persona Rasgol Rasgo2 Rasgo3 R— = L e IRHA IRHE IRHF IRHT
Personal Alto Medio Bajo wenns AltO Sub_utilizado Alto En_Tiempo Medio

Personan Evaluacionn  Evaluacion n Evaluacion n  Evaluacion n Evaluacion n Evaluacion n | Evaluacion n  Ewvaluacian n

Posteriormente este archivo debe ser convertido al formato .arff, ya que la herramienta solo permite una
entrada de datos a procesar mediante ficheros con este formato especifico (.arff). En la siguiente

ilustracién se muestra la estructura que deben presentar los ficheros.

@relation 'persona' _ NOMBRE

@attribute 'Escala_de Ansiedad' {'Bajo','Nommal','Alto'} e
@attribute 'Escala_de Ira' {'Bajo','Normal','Alto'}

@attribute 'Escala_de Depresién' {'Bajo','Normal','Alto'}
@attribute 'Escala_de timidez' {'Bajo','Normal','Alto'}
@attribute 'Escala_de_impulsividad' {'Bajo','Normal','Alto'}
@attribute 'Escala_de_vulnerabilidad' {'Bajo', 'Normal', 'Alto'}
@attribute 'Escala_de amigabilidad' {'Bajo','Normal', 'Alto'}
@attribute 'Escala_de gregarismo' {'Bajo', 'Normal','Alto'}
@attribute 'Escala_de asertividad' {'Bajo','Nommal','Alto'} — ATRIBUTOS
@attribute 'Escala de nivel de

actividad'{'Bajo', 'Normal', 'Alto'}

@attribute

'Escala_de_buisqueda emociones'{'Bajo', 'Normal','Alto'}

@attribute 'Escala_de imaginacién' {'Bajo','Nommal','Alto'}
@attribute 'Escala_de autodisciplina' {'Bajo', 'Normal', 'Alto'}
@attribute 'Escala_de prudencia' {'Bajo’','Normal', 'Alto'} -

@data

Normal,Normal,Bajo,Normal,Normal,Bajo, Normal,Normal,Alto, Norma
1,Normal,Alto,Alto,Normal,Normal,Alto,Alto, Normal, Normal, Norma
1,Normal, Normal,Normal, Normal,Alto, Normal, Normal,Alto,Alto, Nor
mél ’ ’ i ' ’ ’ i ’ i DATOS
Bajo,Nomal,Bajo,Bajo,Normal,Bajo,Alto, Normal,Alto,Normal,Norm
al,Alto,Alto,Alto,Normal, Normal,Alto,Normal, Normal,Alto,Alto,A
1to,Bajo,Nomal,Alto,Alto,Alto,Alto,Alto, Nomal

llustracién 12: Estructura del fichero de datos .arff.
Este fichero esta estructurado por el nombre del mismo, seguidamente los atributos con los posibles
valores que puede tomar (en este caso los atributos son nominales), generalmente el Gltimo atributo
ubicado es el que posee la clase a clasificar. Al final deben ubicarse los datos para entrenar o probar el

clasificador que se quiere obtener.
2. Cargar los datos en la herramienta.

La herramienta requiere de manera imprescindible que los datos sean cargados previamente para realizar

las operaciones. Este proceso de carga se realiza mediante la siguiente interfaz:
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Localizacion de fichero

_ Beomnx_ |

llustracién 13: Interfaz para cargar fichero de datos.

I/home/yoendry/Escritorio/BC/IRHA.a rff

3. Seleccionar las variables

Una vez que el fichero a procesar sea cargado en la herramienta, es necesario realizar una seleccion y

limpieza de los datos a través de la seleccién de variables para disminuir la dimensionalidad de los datos a

procesar. Para llevar a cabo este proceso la herramienta utiliza la técnica CFS, la cual permite reducir el

namero de rasgos dentro de un conjunto inicial de 30 rasgos de personalidad, seleccionando aquellos que

son “relevantes” para cada indice de rendimiento laboral.

Clasifi

Badeath I

~Modo de Sel

i6n de atrib

" Usar datos de entrenamiento

(" Validaddn cruzada

#particones [
semta [

Atributo dase

__ seecconr_ |

-Lista de las Corridas

Detener I

Salvar Resultado |

-Salida de selecddn de atrib

llustracién 14: Interfaz para realizar la seleccién de variables.

La herramienta posibilita salvar el resultado de la seleccioén de variables en un fichero .arff para utilizar

estos rasgos relevantes posteriormente en la clasificacion.

4. Clasificar el conjunto de datos
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Para clasificar los datos debe cargarse el fichero .arff con los rasgos relevantes que fueron seleccionados
para cada clase (entiéndase por clase los indices de rendimiento utilizados). Después de cargar el fichero
la herramienta permite escoger el atributo clase para la clasificacién dentro del conjunto de datos. Este
seria el ultimo paso para obtener el modelo generado por el algoritmo.

Clasificacin | Selecadn de atributos |
Tipo de validadén Salida del Clasficacor

" Usar datos de entrenamiento

(" Selecdonar fichero de datos Examinar

llustracién 15: Interfaz para realizar la clasificacion.
El modelo contiene el arbol de decisiébn acompafiado de diferentes valores estadisticos que se calculan en
el proceso de clasificacion como son: la cantidad de Instancias correctamente e incorrectamente
clasificadas, el error absoluto, el estadistico de Kappa, la tasa de verdaderos positivos, la tasa de falsos
positivos y precision.

La herramienta permite como otra forma de evaluacién de un modelo de clasificacién generar la matriz de
confusién. Ademas brinda la posibilidad de realizar varias corridas, es decir, almacena los diferentes
modelos que puedan ser generados, para que el usuario pueda saber en todo momento los resultados de
las corridas que haya realizado. Los resultados de la aplicacion del algoritmo pueden ser guardados por el

usuario en caso que desee visualizarlo en otro momento.
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3.2. VALIDACION DE LA HERRAMIENTA
Para la validacion de la herramienta se realizaron pruebas unitarias y de aceptacion, facilitando detectar la
mayor cantidad de defectos posibles para su debida correccion. Permitiendo de igual manera aumentar la
calidad y cumplimiento de los requisitos implementados en la presente investigacion. A continuacién se

detalla las pruebas aplicadas a la herramienta.

3.2.1. Pruebas unitarias
Las pruebas unitarias son desarrolladas por los programadores, dirigidas a probar o verificar la
funcionalidad del codigo, probar las diferentes sentencias y validar que cumplan la funcién para las que

fueron programadas proporcionando una medida de la complejidad de la implementacién (Letelier, 2006).

» Prueba de Camino Basico

La prueba del camino basico es una técnica de prueba de caja blanca que permite obtener una medida de
la complejidad l6gica de un disefio procedimental y usar esa medida corno guia para la definicion de un
conjunto basico de caminos de ejecucion. Para realizar esta prueba se utiliza la complejidad ciclomatica
de McCabe, que consiste en la ejecucion de un conjunto de caminos independientes proporcionando una
medicion cuantitativa de la complejidad l6gica de un programa, asi como determinar el nUmero de casos
de prueba que se deben realizar para asegurar que se ejecuta cada sentencia al menos una vez
(Pressman, 2001).

Los pasos que se siguieron para aplicar esta técnica son:

Paso 1: Obtener el grafo de flujo, a partir del disefio o del c6digo del médulo.
Paso 2: Obtener la complejidad ciclomética del grafo de flujo.

Paso 3: Definir el conjunto basico de caminos independientes.

Paso 4: Preparar un caso de prueba por camino hallado en el paso anterior.

A continuacién se ejemplificara la aplicacion la prueba de camino basico de la funcionalidad registrarVista
de la clase PersonalidadModel. Dado el segmento de cédigo, se construye el grafo de flujo (Ver llustraciéon
16) y posteriormente se realiza el calculo de la complejidad ciclomatica a partir de tres variantes
representadas a continuacion, las cuales arrojan el mismo resultado, condicion necesaria para asegurar

gue el calculo de la complejidad es correcto.
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8135 _public boolean registrarVista (IObserverVista vista) { Q

816 boolean vistalActual=false;

817 for (int i=0:i<liztalbserver.length() ri++){

glg if(listaCbserver.get(i).equals(vista)){

819 vistaActual=true;

820 }

821 } \-‘

822 if (vistaActual) { G /°

823 return false; \°’

824 }

825 listaObserver.add(vista)

82¢ return true; 0—

= 1 © ©
5y e

N

llustracién 16: Segmento de cédigo y grafo del flujo del método registrarVista ().
Para obtener los caminos independientes se calcula la complejidad ciclomética, la cual se puede obtener
de tres formas (Pressman, 2001):

» El numero de regiones del grafo de flujo coincide con la complejidad ciclomatica.
Cantidad de regiones=4

» La complejidad ciclomética, V (G), de un grafo de flujo G se define como V (G)=A- N+2 siendo A el
nuamero de aristas del grafo de flujo y N el nimero de nodos del mismo.

V (G) =12 aristas — 10 nodos + 2 = 4

» La complejidad ciclomatica, V (G), de un grafo de flujo G se define como V (G)=P+1 donde P es el

numero de nodos predicado contenidos en el grafo de flujo G.
V (G) = 3 nodos predicados + 1 = 4

Como complejidad ciclomatica se obtiene el mismo valor (4) para cualquiera de las tres formas de
calcularlo, por tanto la cantidad de caminos basicos que puede tomar el algoritmo en su ejecucion es 4
(Ver Tabla 16).

Tabla 14: Caminos bésicos del flujo.

No. Camino
Camino basico# 1 1-2-3-4-6-2-7-8-10
Camino basico # 2 1-2-4-5-6-2-7-9-10
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Camino basico # 3 1-2-7-8-10
Camino basico # 4 1-2-7-9-10

3.2.2. Pruebas de aceptacion

El objetivo de las pruebas de aceptacion es la evaluacion del producto y la realizacién de una revision de
la documentacion final. Se enfocan en las caracteristicas generales y la funcionalidad de la herramienta,
elementos visibles y revisables por el cliente (Pressman, 2001). Las pruebas de aceptacion comprueban
que las historias de usuario han sido implementadas correctamente al final de cada iteracién. Se realizan
los casos de prueba de aceptacién como artefacto en la fase de pruebas, en el que se especifican los
puntos a probar para garantizar la calidad del producto final con el cumplimiento de los requisitos
especificados. A continuacién se muestra el caso de prueba disefiado a la HU Mostrar resultado de la
clasificacion. El resto de los casos de pruebas asociados a las restantes HU pueden consultarse en el

Anexo 7.

Tabla 15 : Descripcion de Caso de prueba de aceptacién Mostrar resultado de la clasificacién.

Caso de prueba de aceptacion

Cédigo de caso de prueba: CP7_HU2.4 Nombre de la historia de usuario: Mostrar resultado de la

lasificacion.

Responsable de la prueba: Yoendry Betancourt Pefia.

Descripcién de la prueba: Prueba de funcionalidad para permitirle al usuario visualizar el resultado de la

aplicacién del algoritmo al conjunto de datos de entrenamiento.

Condiciones de ejecucion: Debe haberse cargado el fichero con los datos de entrenamiento. Debe haberse
configurado los parametros de ejecucion y escogido el atributo clase a clasificar. Debe haberse realizado la

clasificacion.

Entrada/Pasos de ejecucion: El usuario carga un fichero con los datos de entrenamiento en la herramienta desde
un directorio local de la PC. Configura los pardmetros de ejecucion del algoritmo y escoge el atributo clase para

clasificar. Realizar la clasificacion.

Resultado esperado: El sistema muestra el resultado de la aplicacion del algoritmo al conjunto de datos de

entrenamiento.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

Para validar que la salida emitida por la herramienta coincidiera con el resultado esperado se realizaron 10

pruebas funcionales para validar que el sistema funcionara correctamente, mostrando las salidas
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correspondientes a cada escenario. De estas pruebas realizadas, en una primera iteracion resultaron
satisfactorias 7 de ellas, representando un 70% del total y 3 de ellas resultaron insatisfactorias,
representando un 30%. En una segunda iteracion de un total de 8 pruebas realizadas, resultaron todas

satisfactorias, constituyendo un 100% de pruebas funcionales exitosas (Ver llustracion 17).

Iteraciones de pruebas funcionales

6 - W Satisfactoria
| Insatisfactoria

Total

1ra lteracion 2dolteracion

llustracion 17: Resultados por cada una de las iteraciones de pruebas funcionales.

3.3.  VALIDACION DE LA PROPUESTA
Para conocer los resultados de la investigacion y realizar el andlisis de la influencia de los rasgos de
personalidad en el rendimiento laboral, se decide validar la propuesta, utilizando el método de expertos.
Para validar la solucion se realizé un caso de estudio con 150 individuos seleccionados aleatoriamente
entre los proyectos del CEIGE. Se realiz6 el calculo de los indices de rendimiento IRHT, IRHE, IRHF e

IRHA y se evaluaron los rasgos que presentaban estos individuos para confeccionar la BC.

Se seleccionaron los atributos para reducir el numero de rasgos y seleccionar aquellos relevantes para
cada indice de rendimiento laboral. A continuacion se muestra el resultado de la técnica de seleccién

utilizada para cada indice de rendimiento y una gréafica con los resultados:

Tabla 16: Resultado de la técnica de seleccién aplicada.

Rasgos de personalidad mas IRHA IRHE IRHF IRHT
relevantes

Escala de Ansiedad X X X

Escala_de Ira X X

Escala_de amigabilidad X X X
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Escala_de gregarismo X X X X
Escala de nivel de actividad X X
Escala de aventuras X X X
Escala_de liberalismo X
Escala de confianza X
Escala_de prudencia X X X X
Escala_de impulsividad X
Escala de vulnerabilidad X X X
Escala _de emocion_positiva X
Escala de sensibilidad _emocional X
Escala_de capacidad logro X
Escala_de autodisciplina X X
Escala _de buUsqueda emociones X
Escala_de autoeficacia X
Escala_de imaginacién

Total 9 7 11 8

Resultado de la seleccion de atributos

== Cantidad de indices de
rendimiento

0 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
. > 2
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., < A
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llustracién 18: Rasgos relevantes a partir de la seleccién de atributos. Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados muestran que los rasgos relevantes para los indices de rendimiento son 18, representando

un 60 % del total (30). Los rasgos que mas prevalecen entre al menos tres de los cuatros indices de

rendimiento son: ansiedad, amigabilidad, gregarismo, aventurero, prudencia y vulnerabilidad.
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Posteriormente se realiz6 la clasificacién del conjunto de datos la cual arrojo los siguientes resultados:

Tabla 17: Resultados de la evaluacién del conjunto de datos de entrenamiento para cada clase.

Clases | Instancias Clasificadas | Instancias Clasificadas Estadistico de Error absoluto
Correctamente Incorrectamente Kappa

IRHA |72 48% 78 52% 0.0611 0.4142

IRHE | 76 50.7 % 74 49.3% 0.2276 0.3975

IRHF 102 68% 48 32% 0.3286 0.219

IRHT 110 73.3% 40 26.7 % 0.4003 0.2558

Tabla 18: Descripcion de las precisiones por clase.

Clases Criterios Tasa de Verdaderos Tasa de Falsos | Precision
Positivos Positivos

IRHA Sub_utilizado 1 0.927 0.472
Aprovechado 0.049 0.018 0.5
Sobrecargado 0.049 0 1

IRHE Bajo 0.273 0.075 0.6
Medio 0.383 0.165 0.514
Alto 0.78 0.538 0.484

IRHF Atraso 0.333 0 1
Atraso_no_comenzado 0.931 0.635 0.669
En_tiempo 0.383 0.078 0.692
Adelantado 0 0 0

IRHT Bajo 0.4 0 1
Medio 0.415 0.072 0.759
Alto 0.935 0.569 0.569

Analizando los resultados de las tablas se puede observar que los indices de rendimiento que mejor
clasificaron fueron el IRHF y IRHT, con el 68% y 73.3% de las instancias respectivamente. Ademas se
muestra la tasa de verdaderos positivos, que detalla por clase el porcentaje de instancias con ese valor
gue son correctamente predichas y la tasa de falsos positivos que representa el porcentaje de instancias
con otros valores que son incorrectamente predichas a ese valor aunque tenian otro. Igualmente con las
medidas anteriores, se obtiene la precision del modelo para cada criterio de las clases. Este porcentaje

indica la proporcion de aciertos del modelo obtenido.
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Como resultado se genera un arbol de decisién por cada clase definida, mostrdndose a continuacién un

ejemplo de arbol generado (clase IRHE). Los demas pueden ser visualizados en el Anexo 8.

J48 pruned tree

Escala de aventuras = Bajo: Medio (1.0)

Eacala de_aventuras = Normal

Eacala de_gregarismo = Bajo: Bajo (2.0)
Eacala de gregarismo = Normal

Escala de imaginacidn = Bajo: Rlto (0.0)
Escala_de_imaginacién = Normal

| Escala de vulnerabilidad = Bajo: Medio (27.0/14.0)
| Escala de vulnerabilidad = Normal: Z&lteo (58.0/35.0)
| Eacala de vulnerabilidad = Alto: Medio (0.0)

| Escala de vulnerabilidad Hinguno: Medic (0.0)
Escala de imaginacidn = Alto: Alto (26.0/11.0)
Escala de imaginacidn = Ninguno: Altoc (0.0)

Eacala de_gregarismo Alto: Medio (7.0/3.0)

Eacala de_gregariamo = Ninguno: Alto (0.0)

Eacala_de aventuras = Alto

| Eacala de vulnerabilidad Bajo: Bajo (18.0/8.0)

| Eacala de vulnerasbilidaed = Normal: Zltc (10.0/3.0)

| Eacala de wvulnerabilidad = Alto: Zlto (0.0)

| Eacala de vulnerabilidad Ningunoc: Rlte (1.0)
Eacala de aventuras = Ninguno: Zlto (0.0)

llustracion 19: Arbol generado para el indice de rendimiento IRHE.
Tras un analisis de los arboles generados para una mejor interpretacién de los resultados, se define un
conjunto de reglas para cada clase, que dan respuesta a los comportamientos que debe tener cada
individuo para cumplir con los diferentes criterios establecidos por clase Las reglas definidas para las

clases clasificadas a partir del resultado del algoritmo de clasificacién se pueden visualizar en el Anexo 9.

Como parte de la validacion se utiliz6 ademas una BC confeccionada por 50 personas totalmente distinta
a las 150 seleccionadas anteriormente en la investigacion. El objetivo es obtener cuantos individuos en

esta BC cumplian con las reglas generadas para cada clase en su mejor criterio (Ver Tabla 21).

Tabla 19: Analisis de las reglas definidas a partir de la aplicacién del algoritmo para el mejor criterio de cada
clase.

Reglas generadas para IRHA en su mejor criterio  Reglas generadas para IRHE en su mejor criterio

Ansiedad=Alto. Aventuras = Normal, Alto, Ninguno.

Gregarismo=Normal, Ninguno.
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Imaginacion=Bajo, Normal, Alto.
Vulnerabilidad=Normal, Alto, Ninguno.

Reglas generadas para IRHF en su mejor criterio  Reglas generadas para IRHT en su mejor criterio

Ira = Bajo, Normal, Alto. Busqueda emociones = Normal, Alto, Ninguno.
Autodisciplina = Normal. Gregarismo = Normal, Alto, Ninguno.
Gregarismo=Normal, Alto. Autoeficacia = Bajo, Normal, Alto, Ninguno.
Amigabilidad=Normal, Alto. Aventuras=Bajo, Alto, Ninguno.

Emocién positiva= Alto. Amigabilidad= Alto.

Vulnerabilidad=Bajo. Prudencia=Bajo, Ninguno.

Impulsividad = Bajo, Normal.
Capacidad de logro=Bajo, Normal, Ninguno.

Para evaluar los resultados se seleccioné en esta BC los individuos que presentaban los mejores criterios
de rendimiento en cada una de las cuatros clases. Con este resultado se seleccionaron los individuos que
ademas de tener los mejores criterios de rendimiento por cada clase, cumplieran con las reglas generadas

en el algoritmo. Este estudio permitié obtener los siguientes resultados:

Tabla 20: Resultados del andlisis de la BC de 50 personas.
indices Cantidad de Individuos que cumplieron con Cantidad de individuos que cumplieron con

los mejores criterios por cada clase las reglas condicionantes para los mejores
criterios por cada clase
Cantidad Por ciento que | Cantidad  Por ciento que representa del
representa del total total
IRHT 29 personas 58 % 20 69%
IRHE 36 personas 2% 28 78%
IRHA 4 personas 8% 1 25%
IRHF 6 personas 12% 6 100%

Por otro lado se utilizd el método de expertos con el fin de obtener criterios un poco mas condicionados
por la experiencia y no desde el punto de vista estadistico. Para ello se seleccionaron seis expertos,
considerando en el caso de los psicélogos al menos cinco afios de experiencia, y en los directivos y
subordinados mas de cinco afios de experiencia. La encuesta realizada puede ser consultada en el Anexo

10, y los expertos encuestados fueron:
1- Irene Alejandra Cordero Leyva, Graduada en Psicologia en la Universidad de Oriente.

2- Oralys Estrada Garcia, Graduada en Psicologia en la Universidad de Oriente.
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3- Ailia Parra Fernandez, Directora del CEIGE, Facultad 3.

4- Osnier Ramirez Alea, Desarrollador Departamento Banco, CEIGE, Facultad 3.
5- Yadira Calimano Meneses, Profesora, Facultad 3.

6- Ailenis Macias, Profesora, Facultad 3.

Este método permiti6é identificar los rasgos relevantes de acuerdo al criterio de los expertos, basados en
las experiencias con los RRHH en el &rea en la que se desempefian. Una comparaciéon entre los datos
arrojados por este método y los resultantes tras aplicar el algoritmo demostr6é que coincidié en un 59 % los
rasgos mas relevantes seleccionados por ambas partes.

Tabla 21: Resultados arrojados por ambas técnicas.

Expertos Algoritmo

Ansiedad
Amigabilidad
Liberalismo

Autoeficacia

Busqueda de Emociones

Autodisciplina
Imaginacion

Emocién positiva

Vulnerabilidad
Ira

Autodisciplina

Nivel de actividad Gregarismo Ansiedad Amigabilidad
Curiosidad intelectual | Aventura Aventuras Emocién positiva
Cooperacion Confianza Gregarismo Impulsividad
Valores éticos Capacidad de logro Imaginacion Capacidad de logro

Busqueda
emociones
Autoeficacia
Prudencia

Obediencia

Los resultados anteriormente expuestos son alentadores, ya que permiten identificar un patrén ideal de la
persona con un mayor nivel de precision (Ver Anexo 11). Analizando las BC utilizadas en su conjunto se
identifica que solo ocho personas del CEIGE cumplieron con este patron. Sin embargo estos resultados no
son absolutos, ya que pueden estar condicionados por el ruido en la informacién e inconsistencias en el
proceso de recopilacién de los datos. Ademas, desde el punto de vista psicolégico, el ser humano es
impredecible y su comportamiento puede verse afectado por otros factores externos al proceso.
3.4. Andlisis de los resultados

Como resultado de la presente investigacion se identificaron los rasgos de la personalidad que
caracterizan a los individuos del CEIGE seleccionados en la muestra, informacién relevante que permite a
los directivos conocer mas a fondo las caracteristicas de sus subordinados. A partir de la confeccién de

los arboles de decision una persona sin conocimientos de DM podra identificar en la herramienta,
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facilmente los valores de los rasgos (reglas) que las personas deben cumplir para obtener indice de

rendimiento bajos, medios y altos.

Las reglas generadas en la clasificacion servirdn de apoyo a los directivos para la toma de decisiones en
la seleccion de individuos, ya que se podra predecir los diferentes indices de rendimiento que tiene cada
individuo a partir de los rasgos y en qué medida influye cada uno de ellos. La obtencién de las reglas
permitié definir un patron de persona ideal que cumple con los mejores criterios para los cuatro indices de
rendimiento. Este patron sirve para determinar qué caracteristicas tiene que tener un individuo para ser
totalmente eficiente y obtener altos indices de rendimiento. Permiti6 ademas aportar nuevos elementos en

el proceso de adquisicion de individuos para integrar los proyectos y conformar equipos eficientes.

3.5. Conclusiones del capitulo

Luego de finalizado este capitulo se concluy6 que:

» Con las pruebas unitarias se corrigieron los posibles errores en la codificacion y la obtencion de un
prototipo funcional acorde a los requisitos definidos, dando asi un valor de calidad afiadido a la
herramienta. Se realiz6 una validacion satisfactoria de la herramienta aplicando pruebas de

aceptacion al final de cada iteracién y las revisiones durante todo el desarrollo.

> A partir de las pruebas realizadas, se pudo evidenciar que todas las funcionalidades quedaron

implementadas, independientemente de las inconformidades encontradas.

> El analisis de los resultados arrojados por la aplicacion del algoritmo al conjunto de datos de
entrenamiento y el criterio de experto, permitieron obtener los rasgos que mas influyen en el
rendimiento laboral.
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CONCLUSIONES GENERALES

Para la realizacion del presente trabajo de diploma se plantearon un conjunto de tareas que posibilitaron el
desarrollo y cumplimiento de los objetivos propuestos, asi como la definicion de las siguientes
conclusiones:

» Se elabor6 el marco tedrico de la investigacion permitiendo obtener conocimiento referente a los
arboles de decision, herramientas de Mineria de Datos y algoritmos de clasificacién para el
descubrimiento del conocimiento.

> Se identificaron y describieron los requisitos funcionales de la herramienta a través de las historias
de usuarios.

> La aplicacion de los patrones en el disefio de las clases garantiz6 una comprension exacta sobre
las funcionalidades a implementar.

» La implementacion de la herramienta basada en algoritmos de arboles de decisiéon permitié evaluar
la influencia de los rasgos de la personalidad en el rendimiento laboral.

> La aplicacién de métricas del disefio y pruebas de calidad aplicadas, tanto a la herramienta como a
los artefactos generados, permitieron validar la solucién propuesta.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda para futuros trabajos:
» Aplicar el conjunto de datos a otros algoritmos de clasificacion de arboles de decisién para
comparar resultados.

» Continuar con la implementacion de otras graficas que aporten valor agregado a la solucion.
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