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Resumen

RESUMEN

El Razonamiento Basado en Casos es una técnica propia de la Inteligencia Artificial,
utilizada para el desarrollo de Sistemas Basados en Conocimiento y que da lugar a los

Sistemas Basados en Casos.

En el Centro de Desarrollo de Arquitecturas Empresariales en la Universidad de las Ciencias
Informaticas, se encuentra el departamento de gestion de proyectos, donde se desarrolla
una suite para la direccion integrada por proyectos, posibilitando la mejora integral de los

procesos de planificacion, control y seguimiento de proyectos.

Sin embargo, el proceso de evaluacién de proyectos se torna engorroso, se manifiesta un
alto nivel de subjetividad por la intervencién de los expertos, no se aprovechan las
experiencias en los procesos de evaluacién anteriores y se necesitan modelos de
evaluacion que sean capaces de ofrecer resultados entendibles e interpretables. También
esta sucediendo que ante la pérdida de expertos por envejecimiento o migracion de puestos
de trabajo se pierde el conocimiento.

Por tal motivo, la presente investigacion propone implementar un Sistema Basado en Casos
gue mejore el proceso de evaluacion del estado de proyectos. Para su concepcién, se cubrid

el ciclo basico de desarrollo de estos sistemas.

El resultado de la investigacion es un Sistema Basado en Casos que permite predecir la
evaluacion del estado de los proyectos, logrando el éxito en los mismos, donde se mitigan
las pérdidas de tiempo, costes y calidad, y se disminuye en gran medida la incertidumbre en

el proceso de evaluacion.

Palabras claves: Evaluacién de Proyectos, Gestiébn de Proyectos, Sistema Basado en

Casos.
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Abstract

ABSTRACT

The Case-Based Reasoning is a unique technique of Atrtificial Intelligence, which is used for

the development of Knowledge Based Systems and resulting in Cases Based Systems.

At the Business Architectures Development Center at the University of Informatics Sciences,
it located the project management department, which develops a suite for integrated project
management, which enables the integral betterment of the planning, control and monitoring

projects.

However, the project evaluation process becomes cumbersome, manifests a high level of
subjectivity by the intervention of experts, the experiences are not exploited in previous
assessment processes and it needed assessment models that are able to deliver results
understandable and interpretable. It is also happening at the loss of experts by aging or

migration jobs, knowledge is lost.

Therefore, this research proposes to implement a Case Based System that improves the
evaluation of the project status. For its design, is covered the basic development cycle of
these systems.

The result of the research is and Cases Based System that allows to predict the evaluation of
the projects status, achieving successful projects, in which losses of time, cost and quality

are mitigated, and the uncertainty in the evaluation process is greatly diminished.

Keywords: Based on Cases System, Evaluation of Projects, Project Management.
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Introduccion

INTRODUCCION

En los ultimos tiempos, las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC), han
impactado de manera significativa en todas las esferas de la sociedad, influenciando el
vertiginoso aumento de la produccion de software en el mundo. En este contexto, la Gestién
de Proyectos, reviste una importancia vital, pues permite llevar de manera ordenada todas
las actividades que se realicen en funcion del desarrollo de software, constituyendo un

proceso imprescindible para la ejecucién de cualquier producto informatico.

Sobre el tema, algunos autores consultados, sostienen que la Gestion de Proyectos tiene
como finalidad principal la planificacion, el seguimiento y control de las actividades, recursos
humanos y materiales que intervienen en el desarrollo de un Sistema de Informacion
[Casanueva Fabrega 2010]. El primer desafio para la gestion de proyectos es alcanzar la
meta del proyecto, y los objetivos dentro de las limitantes conocidas. Las limitantes o
restricciones primarias son el alcance, el tiempo, la calidad y el presupuesto. El desafio
secundario, y el mas ambicioso de todos, es optimizar la asignacién de recursos de las
entradas necesarias e integrarlas para alcanzar los objetivos predefinidos [Lewis 2006;
Phillips 2003].

No es menos cierto que la capacidad de generacion y almacenamiento de informacion, ha
experimentado un gran crecimiento, sin embargo, la habilidad de los humanos para
procesarla y asimilarla no incrementa en la misma proporcién, sustentado por la
automatizacién de procesos y los avances en las capacidades de almacenamiento de
informacién. Gran parte de esa informacion es historica, es decir, representa transacciones
o situaciones que se han producido en el pasado [Lezcano 2012]. Ademas, la informacién
en si misma tiene pocas ventajas, su sistematizacion, incorporacién y utilizacion son los

elementos que aportan su valor afiadido: el conocimiento [Garcia 2008].

En este entorno del tratamiento de la informacion en el desarrollo de proyectos, la
planificacion y evaluacion se han transformado en instrumentos de uso prioritario entre las
empresas destinadas a la Gestion de Proyectos. Presentan dentro de sus responsabilidades
fundamentales la toma de decisién al aceptar el inicio de ejecucién de un proyecto. Resulta
necesario disponer de un conjunto de antecedentes justificatorios que aseguren una
acertada toma de decisiones y hagan posible disminuir el riesgo de equivocarse al decidir la

ejecucion de un determinado proyecto [Diaz Castro 2010].
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Lograr un uso mas eficiente de los recursos disponibles, ha impuesto la necesidad de
desarrollar métodos para la evaluacion de proyectos informéticos, que permitan identificar
los que presenten mayores posibilidades de éxito y establecer un orden de prioridad para su

ejecucion [Hernandez 2010].

Durante el proceso de evaluacién de proyectos, la prediccion es un término que alcanza
gran relevancia, pues es una declaracién precisa de lo que ocurrirh en determinadas
condiciones especificas. De esta manera, el éxito se mide por el acierto que tengan estas
predicciones, lo que permite llevar a cabo un conjunto de acciones preventivas que se

consideran oportunidades de mejoras para los proyectos.

En este punto también es significativo el tema de la proactividad, asociada a la evaluacion
de proyectos, y es el hecho de tener el reloj adelantado, desarrollar la capacidad de prever
situaciones antes de que estas ocurran, y en consecuencia, definir estrategias que permitan
aprovechar oportunidades o salir adelante en situaciones de crisis [Herrera Soto 2010]. Es
importante anticipar las ideas, gestionar la incertidumbre y el cambio, poder trazar planes a
corto, mediano y largo plazo que conlleven al éxito de los proyectos.

Para resolver esta necesidad es vélido utilizar técnicas propias de la Inteligencia Artificial
(IA), definida como: “la disciplina que estudia la forma de disefiar procesos que exhiban
caracteristicas que comunmente se asocian con el comportamiento humano inteligente”
[Russell S. 2004].

Actualmente esta ciencia estd comprendida por varios subcampos que van desde areas de
propésito general, como el aprendizaje y la percepcién, a otras mas especificas como la
demostracion de teoremas matematicos, el diagnéstico de enfermedades, la evaluacién de
proyectos, entre otras. El procesamiento automatico de grandes volimenes de datos para
encontrar conocimiento Gtil o extraer informacién oculta de ellos, es el objetivo principal del
area de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o KDD (Knowledge Discovery

in Database).

Una de las fases del KDD es la Mineria de Datos (MD), donde se integran los métodos de
aprendizaje y estadistica para obtener hip6tesis de patrones y modelos, teniendo en cuenta
que las técnicas de MD surgen como las mejores herramientas para realizar exploraciones
profundas y extraer informaciéon nueva, util y no trivial que se encuentra contenida en los

datos analizados [Lezcano 2012].
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Como técnica representativa dentro de la MD, ha tomado un auge internacional el
Razonamiento Basado en Casos (RBC), tecnologia utilizada para el desarrollo de Sistemas
Basados en Conocimiento y que da lugar a los Sistemas Basados en Casos (SBC). En ellos,
los nuevos problemas se resuelven considerando la solucion dada a problemas similares

resueltos en el pasado.

Los SBC en Cuba no quedan fuera de lo anteriormente planteado, en la Universidad Central
de Villa Clara “Martha Abreu” se han desarrollado varias investigaciones sobre estos
sistemas, tocando temas como el tratamiento de la incertidumbre, la toma de decisiones,
diagnéstico médico, ensefianza y aprendizaje, identificacion de riesgos de software y gestion

del conocimiento.

En el Instituto Superior Politécnico “José Antonio Echevarria” también se ha desarrollado
investigaciones sobre los SBC, con temas como la generacién de procedimientos de prueba
funcionales en proyectos, la ensefianza y aprendizaje, revision de la definicion del modelo

de negocio, entre otras.

En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), en la Facultad 5, especificamente en
el Centro de Consultoria y Desarrollo de Aplicaciones Empresariales (CDAE), se encuentra
el Departamento de Gestién de Proyectos, que desarrolla una suite’ para la Direccion
Integrada por Proyectos (GESPRO) que se presenta en un modelo de negocios basado en
servicios que combinan el uso de una solucién informatica, para la direccion integrada de
proyectos, y un sistema de formacidn especializada en gestibn de proyectos. Tal
combinacion, posibilita no solo la informatizacion de las organizaciones que gestionan
proyectos, sino también, la mejora integral de los procesos de planificacion, control y
seguimiento de proyectos. GESPRO cuenta con una base de datos donde se almacena la
informacién histérica del comportamiento y trayectoria de los proyectos gestionados por esta

suite.

Al realizar una entrevista de guia abierta a algunos de los especialistas que trabajan
directamente con la plataforma GESPRO (Ver Anexo |), el criterio general de los
entrevistados es, que la existencia de un método que realice de forma automatica una
prediccion de la evaluacién del estado de proyectos, favoreceria en gran medida el éxito de

los mismos, constituyendo una oportunidad de mejora para el proceso de desarrollo de

! Suite: Conjunto de aplicaciones y herramientas de software incluidas en un solo paquete, y que comparten un aspecto
general y se integra entre si, en el caso de GESPRO, es la gestiéon de proyectos.
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software. Esto posibilitaria realizar una mejor planificacion y se podrian acometer acciones
preventivas, que estarian a favor de disminuir el esfuerzo, tiempo y costo empleado para
efectuar este proceso de evaluacion, que actualmente se realiza a partir de los criterios
emitidos por expertos humanos. También esta sucediendo que ante la pérdida de expertos

por envejecimiento o0 migracion de puestos de trabajo se pierde el conocimiento.
En general el proceso de evaluacidn de proyectos actual se torna:
e Engorroso por su complejidad de aplicacion y la cantidad de personas que intervienen.

¢ Se manifiesta un alto nivel de subjetividad por la intervencion de expertos humanos,

resultando dificiles de evaluar de forma precisa mediante escalas numéricas.

e Falta de aprovechamiento de las experiencias en los procesos de evaluacién
anteriores.

e Se necesitan modelos de evaluacion que sean capaces de ofrecer resultados

entendibles e interpretables.

Por lo antes expuesto se plantea como problema de la investigacion: ¢Como predecir la
evaluacion del estado de proyectos segun el comportamiento histérico de los indicadores de

ejecucion en otros proyectos?
Ante tal problema de define como objeto de estudio: Evaluacién del estado de proyectos.

Se propone como objetivo general: Implementar un Sistema Basado en Casos que mejore
el proceso de evaluacién del estado de proyectos.

Enmarcado en el campo de accién: Sistemas Basados en Casos para la evaluacién del
estado de proyectos.

Dicho objetivo se desglosa en las siguientes tareas de investigacion:
1. Analisis del estado del arte respecto a los sistemas basados en casos.
2. Andlisis de la base de casos.
3. Estudio y seleccion del sistema basado en casos.

4. Desarrollo del sistema basado en casos para predecir la evaluacion del estado de
proyectos.

5. Integracion del sistema basado en casos para predecir la evaluacién del estado de
proyectos a la base de datos.
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6. Disefio del sistema basado en casos para predecir la evaluacion del estado de

proyectos.

7. Validacion del sistema desarrollado.

Aporte préactico de lainvestigacion:

Mejorar el proceso de evaluacién del estado de proyectos.

Los métodos de investigacién utilizados para el desarrollo del trabajo se detallan a

continuacion.

Métodos tedéricos:

El analitico-sintético: Permite analizar las teorias, documentos, permitiendo la
extraccion de los elementos mas importantes que se relacionan con el objeto de

estudio.

El histérico-l6gico: Permite divisar las tendencias en la bibliografia; en particular,
para realizar un seguimiento de la evolucién de los Sistemas Basados en Casos y la
evaluacion del estado de proyectos.

Métodos empiricos:

Experimental: Se utiliza con datos provenientes de casos reales. Se aplican pruebas
estadisticas debidamente fundamentadas para analizar los resultados. Se establecen

indicadores adecuados que permiten realizar correctas mediciones de los resultados.

Entrevista: Se realiza una entrevista de guia abierta a algunos de los expertos que
trabajan con la plataforma GESPRO, con el objetivo de conocer si la existencia de un
método automatico para predecir la evaluacion del estado de los proyectos seria de

ayuda para lograr el éxito de los proyectos.

Medicion: Permite medir los resultados de la comparacion del algoritmo propuesto

con otros métodos existentes para analizar la eficiencia del proceso de evaluacion.

Para la estructuracion de la tesis, el trabajo se dividi6 en tres capitulos que abordan

diferentes tematicas, logrando una mejor distribucién del contenido y claridad en las ideas:

Capitulo 1: “Fundamentacién tedrica de la investigacion” se presentan los resultados del

estudio para establecer el marco teédrico referencial de la investigacién, en él se incluyen:

proceso de evaluacion de proyectos, Sistemas Basados en Casos para la toma de

decisiones. Ademas, se definen las metodologias, lenguajes y tecnologias para el desarrollo

5
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de un Sistema Basado en Casos para la prediccion de la evaluacion del estado de

proyectos.

Capitulo 2: “Sistema Basado en Casos para evaluar el estado de proyectos” se realiza la
descripcion de la propuesta de solucion dando cumplimiento al ciclo basico de los Sistemas

Basados en Casos.

Capitulo 3: “Analisis de los resultados” se realizan las pruebas y comparacién de la solucién

con otros métodos de solucion.



Capitulo I: Fundamentacion teorica de la investigacion

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION

En el capitulo se abordan elementos importantes acerca de la Gestiébn de Proyectos, la
evaluacion de proyectos y la toma de decisiones. Son analizados los aspectos mas
relevantes sobre los indicadores de proyectos informaticos haciendo énfasis en los utilizados
en la plataforma GESPRO. Se estudian las técnicas de Soft Computing y los Sistemas
Basados en Casos. Se realiza ademas un analisis de las herramientas y tecnologias

utilizado para dar solucién al problema especificado.
1.1 Gestion y evaluacion de proyectos

La Gestidon de Proyectos es una parte esencial de la Ingenieria de Software. La buena
gestién no puede garantizar el éxito del proyecto. Sin embargo, la mala gestion usualmente
lleva al fracaso del proyecto. Los gestores de software son responsables de la planificacion

y temporalizacién del desarrollo de los proyectos [Sommerville 2005].

En Gestidn de Proyectos, la evaluacion de proyectos es un proceso por el cual se determina
el establecimiento de cambios generados por un proyecto a partir de la comparacién entre el
estado actual y el estado previsto en su planificacion [Pérez Serrano 1999]. Es decir, se
intenta conocer qué tanto un proyecto ha logrado cumplir sus objetivos o bien qué tanta

capacidad poseeria para cumplirlos.

Durante la evaluacion de proyectos siempre se produce informacién para la toma de
decisiones, por lo cual también se le puede considerar como una actividad orientada a
mejorar la eficacia de los proyectos en relacion con sus fines, ademas de promover mayor
eficiencia en la asignacion de recursos [Vasquez 2001]. En este sentido, cabe precisar que
la evaluacién no es un fin en si misma, mas bien es un medio para optimizar la gestiéon de

los proyectos.

1.2 Principales indicadores usados en diferentes sistemas informéaticos para la

evaluacion de proyectos

La utilizacion de los indicadores para la evaluacion de los proyectos es un factor
indispensable para la toma de decisiones y a su vez es de vital importancia para comprobar

el estado de los proyectos.
1.2.1 Indicadores

Indicadores: “Herramientas para clarificar y definir, de forma mas precisa, objetivos e

impactos, son medidas verificables de cambio o resultado disefiadas para contar con un
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estandar contra el cual evaluar, estimar o demostrar el progreso con respecto a metas
establecidas. Los indicadores pueden ser cualitativos o cuantitativos [Mondragon Pérez
2002].

Un indicador es aquel cuyo valor numérico final depende del célculo de férmulas
matematicas compuestas por medidas existentes en una plataforma informética [Lugo
Garcia 2012].

1.2.2 Indicadores de gestion

Los indicadores de gestion son medidas utilizadas para determinar el éxito de un proyecto o
una organizacion. Mayormente se establecen por los lideres del proyecto u organizacion, y
son posteriormente utilizados continuamente a lo largo del ciclo de vida, para evaluar el

desempeiio y los resultados. [Duardo 2012]

Estos indicadores suelen estar ligados con resultados cuantificables, como ventas anuales o

reduccion de costos en manufactura.

Para que un indicador de gestion sea util y efectivo, tiene que cumplir con una serie de

caracteristicas, entre las que destacan:
¢ Relevante (que tenga que ver con los objetivos estratégicos de la organizacion).
¢ Claramente Definido (que asegure su correcta recopilacién y justa comparacion).
e Facil de Comprender y Usar.

e Comparable (se pueda comparar sus valores entre organizaciones, y en la misma

organizacion a lo largo del tiempo).

o Verificable y Costo-Efectivo (que no haya que incurrir en costos excesivos para

obtenerlo).
1.2.3 Indicadores en GESPRO

En la Suite de Gestion de Proyectos GESPRO se aplican algoritmos de Soft Computing que
utilizan los indicadores para la clasificacion automética de la evaluacion de la ejecucion de
los proyectos, entidades o unidades de negocio y programas con clientes [Lugo Garcia
2012]. El uso de los indicadores es de vital importancia pues ayuda considerablemente en el

proceso de toma de decisiones.

Estos indicadores estdn propuestos segun las distintas areas de conocimiento. A

continuacion se detalla la definicion de cada indicador: [Lugo Garcia 2012]

8
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indice de Ejecucion del Proyecto (IE): Se define como el por ciento de realizacion de
la ejecucion dada la relacion entre la sumatoria del impacto de los hitos de ejecucion
cerrados y la sumatoria total del impacto de los hitos de ejecucion del proyecto.

Adquiere valores entre 0 y 100.
Interpretacién: a mayor por ciento, mayor nivel de ejecucion.

indice de Rendimiento de la Ejecucion (IRE): Relacion entre la sumatoria del
impacto de los hitos de ejecucion cerrados y la sumatoria total del impacto de los hitos

de ejecucién del proyecto planificados hasta la fecha de corte dd/mm/aaaa.
Interpretacion: IRE < 1, baja; IRE = 0, atrasada; IRE =1, buena; IRE > 1, adelantada.

indice de Rendimiento de la Planificacion (IRP): Muestra el estado de avance o
progreso del proyecto. Relacion entre la sumatoria de los por cientos de ejecucion real
y la sumatoria de los por cientos de ejecucion planificado de cada una de sus tareas
segun la fecha de corte dd/mm/aaaa.

Interpretaciéon: IRP < 1, atraso; IRP = 0, atraso por no haber comenzado; IRP = 1, en

tiempo; IRP > 1, adelantado.

indice de Rendimiento de Costos (IRC): Muestra el estado del presupuesto del
proyecto. Relacién entre el costo planificado del proyecto (CPP) y el costo real (CR)

segun la fecha de corte dd/mm/aaaa.
Interpretacion: IRC < 1, sobregirado; IRC = 1, en presupuesto.

indice de Calidad del Dato (ICD): Propone el andlisis de la completitud y correcta

entrada de los datos a la herramienta de gestién de proyectos.

indice de Rendimiento de la Logistica (IRL): Propone el andlisis en torno al
movimiento de recursos materiales asociados al proyecto, desde los proveedores

hasta el usuario final.

indice de Rendimiento de los Recursos Humanos (IRRH): Propone el andlisis del
desempefio del recurso humano en torno al desarrollo, impacto y prioridad de las

tareas asignadas.

indice de Rendimiento de la Eficacia (IREF): Muestra el estado de la eficacia del
proyecto, dada por el analisis de la relacion entre la realizacion de sus requisitos, la

evaluacién de sus tareas teniendo en cuenta la prioridad y sus no conformidades.
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Para el desarrollo de esta investigacion se tienen en cuenta los indicadores de ejecucion
IRE, IRP, IRC, ICD, IRL, IRRH e IREF pues son los utilizados en la plataforma GESPRO y
se calculan para una fecha de corte determinada, ademas segun la bibliografia consultada
[Lugo Garcia 2012; PMBOK 2004], son los que se consideran mas relevantes para llevar el

control y seguimiento de los proyectos.
1.3 Toma de decisiones

El resolver un problema en la vida cotidiana conduce a un proceso de identificacion y
seleccidn de la accion adecuada para su solucion. A este proceso se le denomina toma de
decisiones, donde una decisién es la eleccién de una entre diversas alternativas [Perdomo
Alonso 2013].

La base del proceso de toma de decisiones es la informacién que se tiene del dominio de
aplicacion. A mas y mejor informacion, mayor calidad en la definicion del problema, en las
propuestas de solucion, en el analisis de variantes y en la seleccion de la accion mas

conveniente [Gutiérrez Martinez 2002].

La toma de decisiones consiste en encontrar una técnica adecuada para resolver una

situacion problemética, en la que, ademas, hay una serie de sucesos inciertos.
1.4 Toma de decisiones en condiciones de incertidumbre

Muchos de los problemas del mundo real tienen que lidiar con la incertidumbre, de manera,
que la gestion de esta incertidumbre suele ser un gran reto. Por tal motivo se han
desarrollado diferentes propuestas para abordar y gestionar la incertidumbre [Martinez
2012]. La informacién incompleta es omnipresente: casi toda la informacion que se tiene del

mundo es no cierta, completa o precisa [Gutiérrez Martinez 2002].

La incertidumbre surge por la necesidad de modelar la imprecision de conceptos e
informacién involucrada en los problemas, para simular actividades propias del
comportamiento y razonamiento humano, u otras inherentes a fenbmenos que presentan

falta de certidumbre [Perdomo Alonso 2013].

La incertidumbre cala nuestra compresion del mundo real. El propdsito de los sistemas de
informacién es modelar el mundo real. Por ello dichos sistemas tienen que ser capaces de
modelar la incertidumbre. De forma empirica, la incertidumbre es aproximadamente una
medida casi inseparable de cualquier media resultante de una combinacién de inevitables
errores de medicion y limites de resolucién de los instrumentos de medicion utilizados

[Gutiérrez Martinez 2002].
10
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Para los problemas de decision en ambiente de incertidumbre la teoria clasica de la decision
y sus métodos no permiten dar un tratamiento adecuado. Por esta razén la aplicacion de
métodos de toma de decision integrado a técnicas de Soft Computing (Ver epigrafe 1.5)
brindan una representacion real del problema, y una solucion méas cercana a la
representacion del razonamiento humano, incorporando sus valoraciones con tratamiento de

la incertidumbre [Perdomo Alonso 2013].

Para responder al problema de cémo realizar entradas puntuales a los sistemas inteligentes

Zadeh? propuso la teoria de los conjuntos difusos.

La teoria de los conjuntos difusos capta la subjetividad de comportamiento humano. La
utilidad de un conjunto difuso para modelar un concepto o una etigueta linguistica
dependera de la forma que tome su funcién de pertenencia. Resulta de gran importancia la
determinacion practica de una funcién de pertenencia precisa y justificable [Perdomo Alonso
2013].

Definicién 1 [Zadeh 1965]: Un conjunto difuso 4 en X se caracteriza por una funcion de
pertenencia fi(x) que asocia a cada elemento de x un namero real del intervalo [0,1], fA:X—

[0,1], donde el valor de fi(x) en x representa el grado de pertenencia de x al conjunto A.

A diferencia de los conjuntos clasicos en los que un elemento pertenece 0 no a un conjunto,
en los conjuntos difusos los elementos pueden pertenecer con determinado grado. El

elemento clave es la funcién de pertenencia [Perdomo Alonso 2013].

Las representaciones de estos conjuntos se les conocen como conjuntos difusos de primer
orden (de tipo 1), sin embargo el modelo de representacion lingiistica de 2- tuplas se ha
utilizado ampliamente en el tema durante la Gltima década. Este uso es debido a razones
tales como, su precision, su utilidad para la mejora de los procesos de resolucion de
lingliisticas en diferentes aplicaciones, su interpretabilidad y su facilidad de manejo de

marcos complejos en los que la informacion linguistica esta incluida [Martinez 2012].

Los métodos para la solucidon de problemas y la toma de decision han evolucionado en
funcion de lograr una representacion lo mas cercana posible a la naturaleza real de la
informacion involucrada y al razonamiento de los decisores. Son estos los elementos que

dan base a la necesidad del modelado linglistico en los problemas de toma de decisién.

2 Lotfi Asker Zadeh: Matematico, ingeniero eléctrico, informatico, investigador de Inteligencia Artificial y profesor emérito de la
Universidad de California, Berkeley.
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Ocurre con frecuencia que la informacién que se maneja en la toma de decisiones no se
puede valorar de forma precisa sino mediante valoraciones cualitativas o en un intervalo y
no a un numero exacto. En estas situaciones es adecuado el uso de las variables

lingtisticas (VL) [Perdomo Alonso 2013].

Definicién 2 [Zadeh 1975]: una VL es caracterizada por una quintupla (N, T(N), U, G, M),
donde N es el nombre de la variable, T(N) es el conjunto de términos que constituyen los
valores linglisticos, U es el universo de discurso, G es la regla sintactica para generar los
términos en T(N), y M es la regla semantica para asociar a cada término linguistico X su

significado.

Un ejemplo de VL es “Evaluacion” normalmente expresada en términos de intervalos que
pueden ser asociados a las clasificaciones de: Bien (B), Regular (R) o Mal (M). A

continuacion se muestra la representacion de este ejemplo en la Figura 1.

N

I
1
I

0 Universo de Discurso 100 Ewaluacion

u

Figura 1. Ejemplo de variable linglistica Evaluacion.
El modelado linguistico en problemas de decisién implica la necesidad de realizar procesos
de computacion con palabras, es decir, el uso de técnicas computacionales que tienen

definidas diferentes operaciones tales como, agregacién, negacion, comparacion, etc., sobre

informacion linguistica [Dominguez 2010].
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Existen dos tipos de modelos referidos al tratamiento de los conjuntos difusos linguisticos
[Decker. 1986; Degani 1988; Delgado 1993]:

¢ El modelo basado en el principio de extension.
e El modelo simbodlico.

Estos dos modelos suelen ser llamados modelos clasicos, el modelo basado en el principio
de extensidn es bastante preciso, pero es dificil de interpretar. Por otra parte, el modelo
simbodlico es mas facil de entender, aunque presenta perdidas de informacién en sus
procesos computacionales [Dominguez 2010]. En esta investigacion se hara referencia
dentro del modelo simbdélico, al modelo linguistico 2-tuplas. Estos modelos tienen un gran
namero de aplicaciones, sobre todo en problemas donde es tratada la informacion

lingliistica, como es la toma de decisiones, evaluacion, sistemas de recomendacion, etc.

Basado en el concepto de traslacion simbdlica se desarrollé un modelo linglistico difuso de
representacion para la informacion linguisticas basado en 2-tuplas que amplia su capacidad
de utilizacién y minimiza la pérdida de informacion en las operaciones [Martinez 1999].

El modelo de representacion linglistico de 2-tuplas se basa en el concepto de traslacion
simbdlica. Siendo S={So,...,.Sn} un conjunto de términos linglisticos, y B € [0,g] un valor

obtenido por un método simbdlico operando con informacioén linglistica [Martinez 1999].

Definicién 3: La traslacion simbdlica de un término linglistico Si es un nimero valorado en
el intervalo [—0.5, 0.5) que expresa la “diferencia de informacion” entre una cantidad de
informacién expresada por el valor € [0, g] obtenido en una operacién simbdlica y el valor
entero mas proximo, i€ {0,.., g} que indica el indice de la etiqueta linguistica (Si) mas

cercanaenS.

A partir de este concepto en [Martinez 1999] se desarrolla un modelo de representacion
para la informacion linguistica, el cual usa como base la representacion 2-tuplas, (ri,ai),ri€S
y ai€[—0.5,0.5), donde: rirepresenta la etiqueta linguistica, y aies un nimero que expresa el
valor de la distancia desde el resultado original al indice de la etiqueta linglistica ri mas

cercana en el conjunto de términos lingliisticos S, es decir, su traslacion simbdlica.

Este modelo lingiiistico define un conjunto de funciones para realizar transformaciones entre
valores numéricos y 2-tuplas con objeto de facilitar los procesos de computacién con
palabras. A continuacion de hace un estudio acerca de la agregacion de la informacion con

el fin de agregar la informacion y organizarla.
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1.4.1 Agregacion de informacion.

La agregacion es la operacion consistente en transformar un conjunto de elementos
(conjuntos difusos, opiniones individuales sobre un conjunto de alternativas expresadas
cardinalmente o linglisticamente, etc.) en un Unico elemento representativo del mismo
[Lorenzén 2011].

Los operadores de agregacion son funciones matematicas que permiten calcular el conjunto
interseccién y el conjunto unién. A las funciones T y S normas se les conoce como t- normas

y t-conormas [Lorenzén 2011].

La familia de operadores de agregacion es muy grande y bajo el concepto de la no
existencia de un Unico criterio para la seleccién de cual operador debe de utilizarse en
determinado contexto, se han de tener en cuenta algunas condiciones para ser elegido entre
las que se encuentran el nivel de adaptabilidad que tengan, un ejemplo de ello lo son los
operadores OWA (del inglés, Ordered Weighted Averaging), que si se eligen correctamente
los parametros pueden ser adaptados a ciertos contextos, estos operadores son definidos a

continuacion.

Definicion 4 [Yager 1988; Yager 1993]: Una funcion F: E® =+ R es un operador OWA de
dimensién n si tiene un vector asociado W de dimensién n tal que sus componentes

satisfacen: w; € [0,1], X7, w; =1y Flay,...,a,) = Y-, w;b;, donde bj es el j-ésimo mas
grande de los a..

La agregaciéon consiste en obtener un valor colectivo que exprese la informacion de un
conjunto de valores marginales. El resultado de una operaciéon de agregacion debe ser
consistente con la representacion de los valores de entrada, por tanto, el resultado de la

agregacion de 2-tuplas debe ser una 2-tuplas [Dominguez 2010].

Los operadores OWA son operadores de agregacion sobre 2-tuplas, también se encuentran
la media aritmética y la media ponderada. La media aritmética x se obtiene dividiendo la
suma de todos los valores por su cardinalidad. La media ponderada permite que diferentes
valores xi tengan diferente importancia. Esto se realiza asignando a cada valor xi un peso

asociado wi, que indica cual es la importancia de ese valor [Dominguez 2010].

Los operadores de agregacion son de vital importancia para el proceso de toma de
decisiones y aplicables en un sin niumero de problemas de este tipo, son los que facilitan la

integracién de la informacién brindada por los expertos y se han de tener en cuenta a la hora
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de formar los criterios para evaluar y ordenar las mejores vias o alternativas para darle

solucion a los problemas.

En esta investigacion se hara uso del operador de agregacion OWA, teniendo en cuenta que

pueden ser adaptados a varios contextos a diferencia de otros operadores.
1.5 Soft Computing

Soft Computing es una rama de la Inteligencia Artificial, centrada en el disefio de sistemas
inteligentes capaces de manejar adecuadamente la informacién imprecisa, incierta y/o

incompleta [Pifieiro Pérez 2005].

El término Soft Computing lo introduce, en 1994, Lofti A. Zadeh para denotar una
aproximaciéon al razonamiento humano que deliberadamente hace uso de la tolerancia
humana a imprecisiones y vaguedades para obtener soluciones razonables que son faciles
de manipular. Los sistemas borrosos, las redes neuronales, la computacion evolutiva, el
razonamiento probabilistico y las combinaciones de dichas técnicas son considerados como
Soft Computing [Pifieiro Pérez 2005].

Los métodos de Soft Computing aplicados a problemas del mundo real ofrecen soluciones
mas robustas, manejables y menos costosas que las obtenidas mediante técnicas

matematicas mas convencionales.

Las técnicas de Soft Computing abordan diferentes tipos de problemas, tanto en tipologia
(modelizacién, la optimizacion, la planificacion, el control, la prevision, la mineria de datos,
etc.) y en las areas de aplicacion (produccion industrial, la logistica, la energia, la banca, la

industria alimentaria, etc.)

A diferencia de las técnicas de Hard Computing o técnicas de computacion tradicionales,
que buscan la exactitud y la verdad total, las técnicas de Soft Computing explotan la
tolerancia de la imprecisién, la verdad parcial y la incertidumbre para un problema
especifico. Otra diferencia que contrasta aparece al considerar que el razonamiento

inductivo desempefia un papel mas destacado en Soft Computing que en Hard Computing.

El presente trabajo utiliza técnicas Soft Computing, centrdndose dentro del proceso de
extraccion del conocimiento en una de las técnicas mas representativas del proceso de

mineria de datos, que son los Sistemas Basados en Casos.
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1.6 Proceso de Extraccién del Conocimiento, Mineria de Datos

El proceso de extraccion de conocimiento esta principalmente relacionado con el proceso de
descubrimiento conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), que se refiere al
proceso no-trivial de descubrir conocimiento e informacion potencialmente util dentro de los
datos contenidos en algun repositorio de informacién [Han J. 2001]. No es un proceso
automatico, es un proceso iterativo que exhaustivamente explora volimenes muy grandes
de datos para determinar relaciones. Es un proceso que extrae informacion de calidad que
puede usarse para dibujar conclusiones basadas en relaciones o modelos dentro de los

datos.
El proceso KDD se divide en 5 fases: [Webmining 2011]

e Seleccion de datos. En esta etapa se determinan las fuentes de datos y el tipo de
informacion a utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes para el andlisis son

extraidos desde la o las fuentes de datos.

e Preprocesamiento. Esta etapa consiste en la preparacién y limpieza de los datos
extraidos desde las distintas fuentes de datos en una forma manejable, necesaria para
las fases posteriores. En esta etapa se utilizan diversas estrategias para manejar
datos faltantes o en blanco, datos inconsistentes o que estdn fuera de rango,
obteniéndose al final una estructura de datos adecuada para su posterior

transformacion.

¢ Transformacion. Consiste en el tratamiento preliminar de los datos, transformacién y
generacién de nuevas variables a partir de las ya existentes con una estructura de
datos apropiada. Aqui se realizan operaciones de agregacion o normalizacion,

consolidando los datos de una forma necesaria para la fase siguiente.

e Data Mining o Mineria de Datos (MD). Es la fase de modelamiento propiamente tal, en
donde métodos inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones
previamente desconocidos, validos, nuevos, potencialmente Gtiles y comprensibles y

que estan contenidos u “ocultos” en los datos.

¢ Interpretacion y Evaluacion. Se identifican los patrones obtenidos y que son realmente
interesantes, basandose en algunas medidas y se realiza una evaluacién de los

resultados obtenidos.
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La tarea de MD real es el analisis automético o semi-automético de grandes cantidades de
datos para extraer patrones interesantes hasta ahora desconocidos, como los grupos de
registros de datos (analisis cluster), registros poco usuales (la deteccién de anomalias) y

dependencias (mineria por reglas de asociacion).

Un proceso tipico de mineria de datos consta de los siguientes pasos generales:[Xingguan
Zhu 2007]

e Seleccion del conjunto de datos, tanto en lo que se refiere a las variables objetivo
(aquellas que se quiere predecir, calcular o inferir), como a las variables
independientes (las que sirven para hacer el calculo o proceso), como posiblemente al

muestreo de los registros disponibles.

¢ Analisis de las propiedades de los datos, en especial los histogramas, diagramas de

dispersion, presencia de valores atipicos y ausencia de datos (valores nulos).

e Transformacion del conjunto de datos de entrada, se realizar4 de diversas formas en
funcién del analisis previo, con el objetivo de prepararlo para aplicar la técnica de
mineria de datos que mejor se adapte a los datos y al problema, a este paso también

se le conoce como preprocesamiento de los datos.

e Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos, se construye el modelo predictivo,

de clasificacién o segmentacion.

e Extraccion de conocimiento, mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un
modelo de conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en
los valores de las variables del problema o relaciones de asociacion entre dichas
variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar distintos
modelos, aunque generalmente cada técnica obliga a un preprocesado diferente de los

datos.

e |Interpretacion y evaluacion de datos, una vez obtenido el modelo, se debe proceder a
su validacion comprobando que las conclusiones que arroja son validas y
suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante
el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se
ajuste mejor al problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados,

debe alterarse alguno de los pasos anteriores para generar nuevos modelos.
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Las técnicas de la MD provienen de la IA 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 unos resultados.

Las técnicas mas representativas son [Santacruz 2014]:

Redes neuronales.- Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de
un sistema de interconexidon de neuronas en una red que colabora para producir un
estimulo de salida. Algunos ejemplos de red neuronal son: el perceptrén simple, el
perceptrén multicapa, los mapas autoorganizados, también conocidos como redes de

Kohonen.

Regresion lineal.- Es la mas utilizada para formar relaciones entre datos. Répida y
eficaz pero insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse

mas de 2 variables.

Arboles de decision.- Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el
ambito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos
diagramas de construcciones légicas, muy similares a los sistemas de prediccion
basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones
gue suceden de forma sucesiva, para la resolucién de un problema. Ejemplos de ellos

son el algoritmo ID3 y algoritmo C4.5.

Modelos estadisticos.- Es una expresion simbdlica en forma de igualdad o ecuacién
gue se emplea en todos los disefios experimentales y en la regresién para indicar los

diferentes factores que modifican la variable de respuesta.

Agrupamiento o Clustering.- Es un procedimiento de agrupacidon de una serie de
vectores segun criterios habitualmente de distancia; se tratara de disponer los vectores
de entrada de forma que estén mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas

comunes. Dentro de ello estan: el algoritmo K-means y algoritmo K-medoids.

Reglas de asociacion.- Se utilizan para descubrir hechos que ocurren en comun dentro

de un determinado conjunto de datos.

Sistemas Basados en Conocimiento.- Téchica que buscan realizar de manera

automatica el analisis y la resolucion de problemas, utilizando para ello el aprendizaje
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y el razonamiento. Utiliza el Razonamiento Basado en Casos (RBC) para dar lugar a

los Sistemas Basados en Casos (SBC).

Con el objetivo de resolver el problema planteado, se propone la implementacion de un SBC
como técnica representativa de la MD. Esta seleccion se basa en su capacidad de
aprendizaje y las facilidades que ofrece en el momento de dar una respuesta ante un
problema. Ademas, la ventaja de poder contar con una base de casos con experiencias o
problemas resueltos previamente, le permite emitir una respuesta sin tener que derivar la

soluciéon desde cero.
1.7 Sistemas Basados en Conocimiento

Los Sistemas Basados en Conocimiento representan un paso delante de los sistemas de
informacién convencionales al pretender representar funciones cognitivas del ser humano
como el aprendizaje y el razonamiento. Su orientacion es la automatizacion del analisis de
problemas, la basqueda de soluciones, la toma de decisiones y el empleo de conocimiento
especializado en un campo especifico de aplicacion [Pefia Ayala 2006].

Este tipo de técnica utiliza la madurez de las empresas, los estandares definidos, ejemplos
anteriores, resultados obtenidos, datos de transacciones de recursos de cualquier tipo,
experiencias en el campo donde se quiera implantar, entre otros [Cordero Morales 2013].
Esto permite el empleo de dicho contenido para dar apoyo a la toma de decisiones en la

busqueda de determinados comportamientos, asi como resultados a ocurrir.

Las respuestas dadas por este tipo de sistema son consistentes, ya que el conocimiento
anterior suministrado a la base de conocimientos puede obtenerse de diferentes expertos o

de resultados anteriores, de los cuales se pueden considerar los mas adaptables.

La disponibilidad de estos sistemas propicia su utilizacién en el mayor espacio de tiempo
posible, facilitando asi que tras la llegada, creacién, o concepcién de un nuevo proyecto se
puedan analizar, identificar y obtener posibles riesgos a incidir en el mismo, contribuyendo a
la toma de decisiones. Unido a esto, coexiste la preservacion de la experticia y la capacidad
para adquirir nuevo conocimiento. De esta forma se perfecciona el que se tiene, se posibilita
el aprendizaje de nuevos datos, asi como la incorporacién de otros riesgos o la variacion de

la ocurrencia de estos segun diferentes escenarios [Cordero Morales 2013].
Ventajas de los Sistemas Basados en Conocimiento: [Chagoyén Méndez 2000]

e Amplian la distribucion de la experticidad escasa.
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¢ Facil modificacion.
e Consistencia de la respuesta.
e Gran accesibilidad.
¢ Preservacion de la experticidad (no “muere”).
¢ Solucién de problemas que incluyen datos incompletos.
e La explicacién de las soluciones.
e Es un entrenador en el dominio de la aplicacion.
1.7.1 Razonamiento Basado en Casos

El RBC representa un método para resolver problemas no estructurados en el cual el
razonamiento se realiza a partir de una memoria asociativa que usa un algoritmo para
determinar una medida de semejanza entre dos objetos. El mismo denota un método en el
cual la solucién de un nuevo problema se realiza a partir de las soluciones conocidas para
un conjunto de problemas previamente resueltos del dominio de aplicacioén [Perdomo Alonso
2013].

El RBC tiene como una de sus justificaciones la analogia con el mundo real, donde un
experto tiene mas conocimiento a medida que tiene mas experiencia. En este sentido en el
RBC se entiende el aprendizaje como un ciclo continuo de recordar y memorizar nuevas

situaciones para ir ganando experiencia [Perdomo Alonso 2013].

El RBC es un tipo de Sistema Experto, estos son sistemas que pretenden imitar el
comportamiento de un experto humano en alguna tematica. El Sistema Experto para lograrlo
basicamente intentard imitar el comportamiento que seguiria el propio humano; es decir, su
objetivo seria llegar a la misma conclusion que llegaria el humano y asi poder dar solucion al

problema después de un analisis exhaustivo [Gonzalez Rodriguez 2009].
1.7.2 Sistemas Basados en Casos

Estos sistemas utilizan el RBC como método de solucién de problemas para resolver nuevas
situaciones. En estos sistemas la idea basica es recuperar, adaptar y validar las soluciones
encontradas en experiencias previas en el repositorio de informacién en un intento de
relacionarlas con la busqueda actual. Cuando se enfrenta con un nuevo problema, el

sistema basado en casos recupera los objetos de informacion del repositorio mas similares
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al objeto de busqueda actual, y la solucion del caso se adapta al nuevo problema en un

intento para resolverlo.

La calidad de un SBC depende directamente de la cantidad y calidad del conocimiento

acumulado en forma de experiencias previas [Kolodner 1992.].

Existen dos tipos de SBC, los sistemas interpretativos y sistemas resolvedores de

problemas.

Los sistemas interpretativos toman una situacién o solucién como entrada y su salida es un
argumento fundamentando la solucién. Son Utiles para sistemas de clasificacion, evaluacion
de una solucién, argumentacion, justificacién de una solucién, interpretacion y prediccién de

los efectos de una decision o plan.

Los sistemas resolvedores son problemas caracterizados por una fuerte componente del
sistema para realizar el proceso de adaptaciéon mediante el cual se construye la solucion del

nuevo problema a partir de la solucién dada a un problema semejante.

Para el desarrollo de esta investigacion se decide utilizar los SBC interpretativos, teniendo
en cuenta que estos sistemas son Utiles para resolver tareas que tienen que ver con la
justificacion, la interpretacion y la prediccién; mientras que los resolvedores son mas

utilizados para dar solucion a tareas de disefio y planificacion.
1.7.2.1 Componentes de un Sistema Basado en Casos

Las componentes fundamentales de un Sistema Basado en Casos son: la base de casos, el
moédulo de recuperacién y el médulo de adaptacibn [Chagoyén Méndez 2000]. A
continuacion se muestra la estructura general de un Sistema Basado en Casos y su principio

de funcionamiento (Ver Figura 3).
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Nueve Problema

BC ‘ Busqueda MR Caso MA
Recuperado
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Nuevo Caso

|

Figura 2. Estructura General de un SBCy su principio de funcionamiento.

Ante la entrada de un nuevo caso se realiza una blsqueda en la base de casos, devolviendo
al médulo de recuperacion los casos que sean mas semejantes al nuevo caso. Una vez
recuperados se procede a adaptar la solucién, donde se van a modificar y a combinar las
soluciones de estos casos similares para emitir una nueva solucién o valoracion del nuevo
problema (caso). Luego se debe validar si esa nueva solucion va a formar parte de la base

de casos, para ser utilizada para resolver situaciones futuras.
Base de Casos (BC)

La BC contiene las experiencias, ejemplos o0 casos a partir de los cuales el sistema hace sus
inferencias. Esta puede ser generada por entrevistas a expertos humanos o por un
procedimiento automatico o semiautomatico que construye los casos desde datos existentes

registrados, por ejemplo, en una base de datos [Perdomo Alonso 2013].

La base de casos esté formada por un conjunto de casos y puede ser representada a través
de una tabla de decision, en la cual las columnas son etiquetadas por variables que
representan los rasgos predictores y los rasgos objetivos (decisiones) y las filas representan

los casos [Gutiérrez Martinez 2002].

Segun la bibliografia consultada se tiene entendido que son varias las formas de representar
los casos: vector de rasgos, representacién basada en frames, representacion orientada a

objetos, textual y jerarquica [Bergmann 2005].
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Para esta investigacion propone la representacion del caso utilizando un vector de rasgos,
ademas de una Forma de Representacion del Conocimiento (FRC) utilizando una estructura
jerarquica de la BC a través de un arbol binario, para la realizacion de tareas de
clasificacion, de manera que facilite la recuperacion eficiente y eficaz del proceso de sintesis
ylo justificaciébn. Esta FRC permitirA optimizar el tiempo de la busqueda de los casos

semejantes, asi como mejorar la eficiencia del proceso de recuperacion.
Moédulo de Recuperacioén

La esencia misma del RBC implica que la solucién de un problema se realiza recuperando
desde la memoria los problemas ya resueltos almacenados en la Base de Casos que tienen
relacién con este. En la realidad no existe una equivalencia exacta entre dos problemas, por
lo que se requiere de un medio para comparar el problema con los problemas resueltos
registrados en la memoria y seleccionar él 0 los casos que poseen una mayor similitud con

el mismo. Este medio es el llamado método de acceso [Chagoyén Méndez 2000].
Entre las técnicas de acceso a casos podemos mencionar: [Gutiérrez Martinez 2002]
e Acceso exacto. Se busca el caso que encaje exactamente con el caso nuevo.

e Acceso Jerarquico. Basicamente se buscan los casos en un arbol, tomando decisiones
en cada nodo hasta que ya no se pueda avanzar. Si se encuentra una hoja se
muestran los casos correspondientes, si se llegd hasta un nodo, se muestra todos los

casos que se deriven de él.

Este segundo médulo es el encargado de realizar la busqueda del caso o los casos mas
semejantes a un problema dado, auxilidndose para ello de las funciones de semejanza.
Estas son diferentes para cada tipo de caso y permite establecer un criterio de equivalencia

entre estas Ultimas [Chagoyén Méndez 2000].

Por lo general, en el proceso de recuperacion de los casos mas similares se emplea el
enfoque conocido como “k vecino mas cercano” (del inglés, K-Nearest Neighbor: KNN). El
KNN es un método simple y calcula la semejanza entre casos almacenados y una entrada
nueva, basandose en las caracteristicas de los mismos. Este método hace uso de la
distancia que existe entre un par de casos, digase el caso buscado (x) y el caso almacenado
(y) donde mientras mas pequefia sea esa distancia, mas se parecera el caso (x) al caso (y).
Es decir, este método recuperara casos semejantes, en dependencia del valor de la
distancia entre los dos puntos. Las predicciones se realizan basandose en los ejemplos mas

parecidos al que hay que predecir.
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Esto ha generado un interés en algoritmos que realizan una busqueda aproximada del
vecino mas cercano (del inglés, Approximate Nearest Neighbors (ANN)), aunque a veces no
siempre el 6ptimo vecino es devuelto [Perdomo Alonso 2013]. Este algoritmo consiste en
construir un conjunto de arboles de proximidad de manera aleatoria utilizando un conjunto
de datos, para la obtencién de los k vecinos por cada arbol del bosque. Los mejores
resultados de cada arbol se comparan para devolver los vecinos mas cercanos del bosque
[O’Hara 2013].

En esta investigacion se utilizara el método de acceso jerarquico y para la recuperacion el

método de indexacion ANN, utilizando la distancia como métrica de similitud.
Mdédulo de Adaptacion

Una vez seleccionados los casos similares, se efectla el procedimiento de adaptacién, que
consiste en la modificacion y combinacion de las soluciones de los casos similares para
formar una nueva solucién, una interpretacion, o una explicacion dependiendo de la tarea
que lleve a cabo el sistema. Es deseable que el sistema también genere justificaciones o
explicaciones que apoyen a la solucién creada para el nuevo caso [Gutiérrez Martinez
2002].

La reutilizaciébn de casos es el proceso de transformar una solucién recuperada en una
solucion apropiada para el problema actual. Se ha llegado a argumentar que la reutilizacién
es el paso mas importante del razonamiento basado en casos, ya que incorpora inteligencia
a lo que, de no ser asi, seria un mero proceso de reconocimiento de patrones [Perdomo
Alonso 2013].

Al acceder a los casos similares, lo mejor que puede pasar es encontrar un caso
exactamente igual al nuevo, pero generalmente no sucede asi, y es necesario realizar el
proceso de adaptacion. La adaptacion puede realizarse por el usuario o de manera
automatica por el sistema. Si la adaptacion la realiza el usuario, el sistema sélo realizaria la
basqueda de los casos similares. Si la adaptacion la ejecuta el sistema, entonces debe
contener algun conocimiento, tal como férmulas o reglas. Las técnicas desarrolladas para la
realizacion de la adaptacién en forma automatica han dado en general buenos resultados
[Gutiérrez Martinez 2002].

El proceso de adaptacidon para esta investigacion tiene como base la utilizacién de las

técnicas ANN para buscar en la base de casos los mas semejantes al caso entrado.
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1.7.2.2 Ventajas y Desventajas de los Sistemas Basados en Casos sobre otras

Tecnologias
Ventajas [Gutiérrez Martinez 2002]

e Adquisicion de conocimiento. La unidad basica del conocimiento es el caso. Los seres
humanos por lo general articulan su conocimiento mediante ejemplos de problemas y

soluciones anteriores (casos), mas que por medio de reglas especificas y abstractas.

o Permite proponer soluciones a problemas rapidamente. Esto lo logra ya que las

respuestas no se derivan a partir de cero, sino de casos resueltos previamente.

e Aprendizaje. Si la misma situacion se presenta repetidamente, no se tiene que

construir o generar la misma solucion a partir de cero.
e Propone soluciones en dominios no entendidos completamente por el sistema.

e Ofrece un medio de evaluacion de soluciones cuando no se cuenta con un método

algoritmico.
e Se centra en las caracteristicas o partes mas importantes del problema.
Desventajas [Gutiérrez Martinez 2002]

¢ Confia ciegamente en los casos previos almacenados en su memoria para intentar

proponer su solucion.
e Puede ser que no recupere el caso mas apropiado para la solucién del nuevo caso.

1.9 Estudio de las tecnologias y herramientas a emplear para dar solucion al

problema
1.9.1 Lenguaje de programacién: R

R es un entorno y un lenguaje que esta conformado por un conjunto integrado de programas
para manipulacion de datos, calculo estadistico y la generacién de gréaficos. Se trata de un
proyecto de software libre, resultado de la implementacién GNU del premiado lenguaje S,

desarrollado por Robert Gentleman y Ross lhaka en 1993. [Team 2001]
Entre otras caracteristicas dispone de:
¢ Almacenamiento y manipulacion efectiva de datos.

e Operadores para célculo sobre variables indexadas (Arrays), en particular matrices.
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e Una amplia, coherente e integrada coleccion de herramientas para analisis de datos.

¢ Posibilidades graficas para andlisis de datos, que funcionan directamente sobre

pantalla o impresora.

¢ Un lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo, que incluye
condicionales, ciclos, funciones recursivas y posibilidad de entradas y salidas. (Debe
destacarse que muchas de las funciones suministradas con el sistema estan escritas

en el lenguaje R).

R es un lenguaje orientado a objetos: bajo este complejo término se esconde la simplicidad
y flexibilidad del mismo. Primero R es un lenguaje interpretado (como Java) y no compilado
(como C, C++, Fortran, Pascal,...), lo cual significa que los comandos escritos en el teclado
son ejecutados directamente sin necesidad de construir ejecutables.

1.9.2 Lenguaje Procedural: PL/R

PL/R es un lenguaje de programacion procedural que permite contar con toda la potencia de
célculo y salidas gréficas del paquete estadistico R, asi como de su lenguaje de

programacion desde dentro de funciones de PostgreSQL [E Conway 2009].
Ventajas: [Conway 2011]
¢ Posibilita la ejecucion de nuevas funciones mediante una sencilla expresion de SQL.

e Las funciones estaran siempre junto con los datos (acabando con la importacion-

exportacion).
e Se tiene la posibilidad de usar las funciones desde PHP.
1.9.3 IDE Rstudio

RStudio es un entorno de desarrollo integrado de codigo libre y abierto (IDE) para R, un

lenguaje de programacion para computacion y graficos estadisticos.
Caracteristicas

e Amplia y versétil busqueda de archivos a recuperar.

¢ Recuperacién de archivos masiva.

¢ Ordenacién de archivos por sus extensiones y fecha.

¢ Vista previa de archivos para calcular las posibilidades de la recuperacion de archivos.
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e Recuperacion de archivos desde discos logicos eliminados/formateados/dafiados.
e Busqueda de tipos de archivo conocidos (busqueda de archivos sin procesar).
e Creacion/procesamiento de imagenes de disco.
o Editor de texto/hexadecimal.
¢ Recuperacién de datos a través de la red.
1.9.4 Herramienta CASE para el modelado de datos: ER/Studio

ER/Studio es una herramienta que modela los datos, se usa para el disefio y la construccién
l6gica y fisica de base de datos. Su ambiente es de gran alcance, de varios niveles del
disefio. Simple y facil al usuario, ayuda a organizaciones para tomar decisiones en cémo
resolver embotellamientos de los datos, elimina redundancia y alcanza en ultima instancia

usos de mas alta calidad que entreguen datos mas eficientes y exactos.
ER/Studio ofrece las siguientes funcionalidades:

e Capacidad fuerte en el disefio l6gico.

¢ Sincronizacion bidireccional de los disefios légico y fisico.

e Construccion automatica de Base de Datos.

¢ Reingenieria inversa de Base de Datos.

e Documentacion basada en HTML.

e Un Repositorio para el modelado.
1.9.5 Sistema Gestor de bases de datos: PostgreSQL

PostgreSQL es un sistema de gestion de bases de datos objeto-relacional, distribuido bajo
licencia BSD y con su coédigo fuente disponible libremente. Es el sistema de gestion de
bases de datos de codigo abierto mas potente del mercado y en sus Ultimas versiones no

tiene nada que envidiarle a otras bases de datos comerciales [Rafael 2010].

PostgreSQL utiliza un modelo cliente/servidor y usa multiprocesos en vez de multihilos para
garantizar la estabilidad del sistema. Un fallo en uno de los procesos no afectara el resto y el

sistema continuara funcionando.

La escalabilidad es una de las principales ventajas de este sistema gestor de base de datos.
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1.9.6 Herramienta para la administraciéon grafica de PostgreSQL: pgAdmin Il

pgAdmin Il es una aplicaciébn grafica para gestionar el gestor de bases de datos
PostgreSQL, siendo la mas completa y popular con licencia Open Source. Esta escrita en
C++ usando la libreria grafica multiplataforma wxWidgets, lo que permite que se pueda usan
en Linux, FreeBSD, Solaris, Mac OS X y Windows. Es capaz de gestionar versiones a partir
de la PostgreSQL 7.3 ejecutandose en cualquier plataforma, asi como versiones
comerciales de PostgreSQL como Pervasive Postgres, EnterpriseDB, Mammoth Replicator y
SRA PowerGres.

pgAdmin Il esta disefiado para responder a las necesidades de todos los usuarios, desde
escribir consultas SQL simples hasta desarrollar bases de datos complejas. El interfaz
grafico soporta todas las caracteristicas de PostgreSQL y facilita enormemente la
administracion. La aplicacion también incluye un editor SQL con resaltado de sintaxis, un
editor de cddigo de la parte del servidor, un agente para lanzar scripts programados, soporte
para el motor de replicacion Slony-l1 y mucho més. La conexion al servidor puede hacerse
mediante conexiébn TCP/IP o Unix Domain Sockets (en plataformas *nix), y puede
encriptarse mediante SSL para mayor seguridad .
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1.10 Consideraciones finales del capitulo

Se considera adecuado utilizar para el proceso de evaluacion, los indicadores: IRE, IRP,
IRC, ICD, IRL, IRRH e IREF, utilizados para el control de la ejecucion de los proyectos de la
plataforma GESPRO.

Teniendo en cuenta las caracteristicas e ineficiencias del proceso de evaluacion del estado
de proyectos actual, se define disponer de un Sistema Basado en Casos, cuya finalidad es
beneficiarse de las experiencias adquiridas durante los procesos de evaluaciones anteriores.
Estos sistemas automatizan varios problemas, destacando la toma de decisiones y el

empleo del conocimiento en campos especificos.

Se considera importante tener una Base de Casos de buena calidad para que el proceso de
aprendizaje a partir de las experiencias adquiridas sea correcto. El GESPRO cuenta con una

Base de Casos que puede ser explotada utilizando el Sistema Basado en Casos.
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CAPITULO 2: SISTEMA BASADO EN CASOS PARA EVALUAR EL ESTADO DE
PROYECTOS

En este capitulo se realiza el disefio e implementacién de un sistema basado en casos que
permite realizar la prediccion de la evaluacion del estado de los proyectos que se
encuentran almacenados en la suite de GESPRO, a partir del comportamiento histérico de
sus indicadores. Es descrito cada uno de los componentes del sistema, conformado por la
base de casos, el modulo de recuperacion y de adaptacion.

2.1 Estructura general de la propuesta

En la Gestidon de Proyectos el proceso de evaluacion de proyectos se torna necesario, pues
incide directamente en la toma de decisiones futuras, el aprovechar la experiencia adquirida,

facilita este proceso.

El SBC propuesto se basa en el sistema desarrollado por Perdomo en el trabajo final
presentado en opcion al titulo de Master en Gestién de Proyectos Informéticos titulado
Algoritmo basado en casos para evaluar competencias profesionales [Perdomo Alonso
2013]. Se realizan las adaptaciones pertinentes para lograr que el sistema realice una
prediccion de la evaluacién del estado de proyectos, a partir del comportamiento histérico de
los indicadores de ejecucion en los proyectos. Las novedades de la investigacion se
evidencian en el célculo de semejanzas entre casos, y en la propuesta de solucién ante un
nuevo problema, haciendo uso para ello de las potencialidades del lenguaje procedural
PL/R.

Segun la bibliografia consultada es destacada la evaluaciéon de proyectos como procesos
cognoscitivos complicados que tienen varios componentes que permiten definir cuales son
los elementos que va a ser valorados para la evaluacion, fijar el marco en el que se realiza,
recopilar la informacion necesaria para llevarla a cabo y, en ultimo lugar, obtener una

valoracion de los elementos del problema [Perdomo Alonso 2013].

1. Seguidamente se realiza la descripcion formal de las actividades de decision que

intervienen en el proceso de evaluacion de proyectos.

2. Establecer el marco de evaluacion: Son seleccionados los expertos segln sus criterios
(evidencias basadas en indicadores) sobre proyectos con el fin de priorizar y evaluar

estos ultimos. El marco de trabajo queda definido de la siguiente forma:
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3. Se parte de un conjunto de indicadores tomados de la base de datos de GESPRO, los

indicadores se encuentran en un rango de valores entre [0-100].

4. En el proceso de evaluacion interviene un grupo de expertos, cada uno con sus
propias creencias, ideales, actitudes, conocimientos y experiencias, lo que propicia
diferencias al emitir las valoraciones o criterios. Los expertos no intervienen durante el
proceso de recomendacion de la evaluacién del SBC, su funcién principal es verificar y

validar la solucién recomendada.

5. Recopilar informacién: Se obtiene informacién sobre las preferencias de los decisores.
Esta informacion representa la valoraciébn de cada requisito con respecto a los

criterios.

6. Valorar alternativas: El algoritmo propuesto permite agregar la informacion recolectada
y dar una valoracién linglistica. Se emplean en esta etapa el modelo de
representacion lingliistica basado en 2-tuplas con los operadores de agregacion
asociados.

7. Validar la informacién: Finalmente la evaluacién recomendada por el SBC es validada

por los expertos definidos en el marco de evaluacion.
2.2 Descripcién del modelo de datos.

Para darle solucién a la problematica planteada se obtuvo un modelo relacional de datos,
que se desarrollé en la aplicacién ER/Studio para el disefio y analisis l6gico de datos, sobre
la Base de Datos (BD) del sistema GESPRO (ver Figura 3).
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Figura 3. Modelo de datos relacional parala BC.
El diagrama representa el modelo de datos de esta investigacion, donde se expone la

informacion que va a persistir y la relacion que existe entre ella.

Para ello se tom6 de la BD del sistema GESPRO las tablas gespro_indicator_values,
gespro_indicators y projects, de las cuales se extraen el nombre de los indicadores de
ejecucion para cada proyecto con sus respectivos valores en una fecha de corte
determinada. En la tabla forest_info se guarda la informacion perteneciente al bosque,
representado por la cantidad de arboles, el nimero de elementos para dividir el conjunto de
arboles y el modo en que se va a construir el bosque. En gespro_evaluation se almacenan
los elementos referentes a la variable lingiistica utilizada. En gespro_case se encuentran un
conjunto de casos y la informacién correspondiente a si han sido evaluados por los expertos
humanos o por el sistema. En este modelo queda garantizada una estructura jerarquica;
para la representacion de los casos y mantener la informacion referente a cada subarbol en
el modelo es utilizada la tabla gespro_btree_hierarchy, que permite recordar cual es la

trayectoria de un nodo, del cual se guarda la informacién en gespro_btree _node. En estas
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dos tablas se utilizé el tipo de indice btree, con el objetivo de mejorar el rendimiento de la
base de datos y hacer menos lento el proceso de recuperacion de los casos mas
semejantes.

2.3 Estructura general del algoritmo

La soluciéon que se propone tiene su punto clave en la utilizacién del RBC como técnica
eficaz para la representacion de ejemplos de problemas resueltos, haciendo uso de

algoritmos que automatizan el ciclo basico del RBC descrito a continuacion:
Ciclo basico del RBC
1. Recuperar los casos similares al que se analiza.

2. Reutilizar la informacion y el conocimiento que se tiene en este caso para resolver el
problema.

3. Revisar la solucién propuesta.

4. Retener las partes de esta experiencia que puedan ser Utiles para la resolucion de
futuros problemas.

Los SBC son Sistemas Expertos que se implementan mediante un ciclo:
1. Construye la base de casos con sus caracteristicas.
2. Recupera los casos similares y se encuentra el mas parecido al problema a solucionar.

3. Reutiliza informacidn de la BC con base en el caso recuperado y se propone una

solucion al problema nuevo.
4. Revisa y valida la solucién propuesta.
5. Retiene aprendiendo del problema actual para poder utilizarlo en el futuro.
2.3.1 Elementos principales del algoritmo
El algoritmo que se presenta utiliza los siguientes elementos [Perdomo Alonso 2013]:

1. Disefio de una BC que utiliza una estructura de indexaciéon no secuencial mediante un
arbol de proximidad binario.

2. Funciones de semejanza para la recuperacion los k casos mas semejantes. Utiliza
métricas de distancia como: Euclidean, Maximum, Manhattan, Canberra, Binary o
Minkowski.
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3. Modelo de representacion lingiistica 2-tuplas; asi como los operadores de agregacion
asociados, fundamentado en la facilidad que brinda para evitar la pérdida de

informacién al evaluar las distintas alternativas.
2.3.2 Objetivo y funcién principal del SBC

El objetivo principal de este SBC es realizar una prediccién de la evaluacion del estado de
proyectos que se encuentran almacenados en la suite de GESPRO, partiendo de la

informacién existente sobre la evaluacién de proyectos y el criterio emitido por los expertos.

La funcién principal del SBC es mostrar una mejor solucién para el proceso de evaluacién
del estado de proyectos, teniendo esta propuesta como un punto de comparacién con otros
sistemas que facilitan el proceso evaluativo de los proyectos. Ayuda considerablemente al

proceso de toma de decisiones.
2.3.3 Precondiciones
Se debe tener bien definido inicialmente
e Conjunto de proyectos evaluados que constituyen casos validados por expertos.
2.3.4 Entradas y salidas del algoritmo

Las entradas del algoritmo son los elementos que componen la evidencia resultante del

desempefio de un proyecto.
Elementos que conforman una evidencia:

e Id: Identificador del caso.

Proyecto: Identificador del Proyecto.

¢ |E: Indicador que muestra el indice de Ejecucién del Proyecto.

¢ [RE: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de la Ejecucion.

¢ IRP: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de la Planificacion.
e IRC: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de Costos.

e ICD: Indicador que muestra el indice de Calidad del Dato.

¢ IRL: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de la Logistica.

¢ IRRH: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de los Recursos Humanos.
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¢ IREF: Indicador que muestra el indice de Rendimiento de la Eficacia.

o Evaluaciéon de experto: Representa la evaluacibn que otorga un experto a la

competencia.

Una evidencia esta mostrada en el ejemplo de la Tabla 1.
Tabla 1. Representacion de una evidencia.

Identificador | Proyecto IRE IRP ICD [ IRC | IRRH IRL IREF Evaluacion del experto

Id P 0-2] | [0-2) | [0-1] |[0-2]  [0-100] | [0-1] | [0-1] | [BRM]

Como salida se obtiene la recomendacion de la evaluacion de los proyectos. Se propone la
variable linguistica Evaluacion con las etiquetas definidas anteriormente (ver Figura 1).

2.4 Descripcion del SBC
2.4.1 Pasol. Construccion de la Base de Casos

La BC esta compuesta por nueve rasgos, de ellos ocho son predictores y uno es objetivo,
siendo posteriormente evaluado el caso por la opinidn de un experto. Un caso se encuentra
descrito por un conjunto multidimensional de datos donde existe una equivalencia entre los

elementos que lo componen.

En un disefio matricial los atributos que conforman un caso se corresponderia con lo

expresado en la ecuacion (2.1).

L I o I

P1’{11 Vyg " r’lw\

donde 1 =p =7;(2.1)

T_'Jml 'E_'sz nmn t_':lmp

- _/

Los elementos presentes en la matriz (2.1) son los siguientes:

o I1,..., Ip: los diferentes indicadores correspondientes a un proyecto.
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e P1,..., Pnlos diferentes proyectos.
e v11,..., vmp: el valor de cada indicador p correspondiente al proyecto m.

Los elementos fundamentales para la representacion de los datos jerarquicos en la BC son

presentados a continuacion. [CELKO 2012; Perdomo Alonso 2013]

En las ecuaciones siguientes (2.2 y 2.3) se definen las funciones que operan en los nodos,

teniendo en cuenta que cada uno de estos constituye un caso.
id (X,y)=x (2.2)
parent (x,y)=(y,z) (2.3)
Un &rbol el identificador es Unico como se muestra en la expresion (2.4).
V(X,y) = 3 (u, v): X =u, y#v (2.4)
La expresion (2.5) define raiz del arbol como un nodo que se tiene asi mismo como padre.
root = id(x,y) = id(parent(x,y)) (2.5)

Cada éarbol es definido para tener al menos un nodo raiz. Teniendo en cuenta esto, se
puede ampliar facilmente el conjunto de definiciones de camino (path) y subarbol (subtree).
Se define como camino el conjunto de padres de un nodo cualquiera hasta un nodo raiz y el
subarbol de un nodo x es cualquier nodo que tiene en x su camino. En (2.6) y (2.7) se

definen las expresiones matematicas de camino y subarbol respectivamente.

@, if (xy) = id(parent(x,v))
path(x’y):{l'd{parent(x, V) ) U path(parent(x, }-‘}}} (2.6)

subtree(x,y) = {(z,u)Ix€path(z,u)} (2.7)

En la realizacion de la BC se utiliza el método de indexacion ANN utilizando el algoritmo
bosque de proximidad (por sus siglas en inglés Proximity Forest, (PF)) propuesto por
Stephen O’Hara y Bruce A. Draper [Cruz Rojas 2009], donde los autores evidencian la
superioridad del PF ante otros métodos de indexacién, como lo son los arboles de busqueda
binaria multidimensional (por sus siglas en inglés, kd-tree (KDT)), o la técnica Hierarchical
Kmeans (HKM), teniendo en cuenta que son aplicables a una mayor clase de
representaciones de datos, la facilidad a la hora de implementarlas y que son genéricas

teniendo en cuenta la funcion de distancia que sea elegida para trabajar.
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La construccion del bosque toma como entrada la cantidad de arboles a representar y se

realiza partiendo de dos variantes. [Perdomo Alonso 2013]
¢ Construir cada arbol teniendo en cuenta todos los elementos del conjunto.
¢ Dividir el conjunto y con cada subconjunto construir un arbol.

Para ello se implementa el algoritmo 1, que se basa en la distancia media entre un

subconjunto de elementos donde el pivote es seleccionado al azar.

Tabla 2. Algoritmo 1. Creacion del bosque.

_Entradas: S, conjunto de casos para construir el arbol.
k, cantidad de arboles con los que va a contar el bosque.
mode, modo de construccion del arbol (“split” o “full”).

T, numero de datos para dividir el conjunto.
Salida: Booleano que indica que el bosque de arboles ha sido creado.

" INICIO
Sl mode = “full” ENTONCES
PARA CADA i =1 hasta i = k HACER

P «— elemento pivote de S seleccionado aleatoriamente
ProximityTree (P,S, T) (se define en el Algoritmo 2)

FIN PARA
SINO SI mode = “split” ENTONCES

§=count(S)/ T
PARA CADA i=1 hastai = k HACER

conjunto(i) = subconjunto de § elementos de §
P «— elemento pivote de conjunto(i) seleccionado aleatoriamente

ProximityTree (P,conjunto(i), T) (se define en el Algoritmo 2)

FIN PARA
FIN SI
FIN

Para este algoritmo estd definida una complejidad de O(knlogn), donde k representa el
namero de arboles que se desee construir y n la cantidad del conjunto.
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Tabla 3. Algoritmo 2. Crear un arbol en el bosque.
Entradas: S, conjunto de casos para construir el arbol.
P, pivote.

T, numero de datos para dividir el conjunto.
Salida: Booleano gue indica gue un arbol del bosque se ha creado.

INICIO
&, funcién de distancia

S |S| < T ENTONCES

Retomar
SINO
§ — dos elementos de S seleccionados aleatoriamente

D—{S(xP} VXES
/=3e particiona S en los subconjuntos izquierdo y derecho™
S- — {x € § |0(x,P) = dt}
S. — x = 8 |9(x,P) = dt}
P; — Pivote de S<
P; — Pivote de §-
ProximityTree (P, S=, T)
ProximityTree (P, S-, T)
FIN SI
FIN
La complejidad de la parte del luego de la condicion SINO para ser calculada se deberian de

sumar dos veces los tiempos de ejecucion del algoritmo para E ,ET(;—I) teniendo en cuenta la
distancia que se calcule. Para este ultimo el arreglo utilizado tiene complejidad lineal.
Para el algoritmo recursivo su complejidad es determinada a partir de:
e Asociar una funcion recurrente de la forma T(n) al procedimiento recursivo.
e Resolver esta funcién recurrente.
La ecuacion recurrente (2.8) se obtiene aplicando Teorema Maestro [CORMEN 2001]:

C1; n< t{caso bass)
. (2.8)

T(n) = {ET (5)+eum=
Con constantes a>1y b > 2. Donde a =2, b=2y f(n)=1=n'9@ = n'®9:* = nl=n
El caso base posee un coste constante: TproximinyTresio)=1 t€niendo en cuenta que la
complejidad temporal de las instrucciones de lectura, escritura, comparacion, operaciones
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aritméticas y asignacion se consideran que son A(1). Concluyendo que la complejidad del

algoritmo 2 es de orden exacto O (nlogn).

Este algoritmo se encarga durante el proceso de recuperacion de minimizar la cantidad de
casos a tener en cuenta, tomando solo en consideracion los casos que tienen valores
semejantes al problema que se tome como interrogante y que estan representados en el

arbol con evaluacion.
2.4.2 Paso 2. Recuperacion de los casos mas semejantes

Luego de realizado un estudio sobre el calculo de semejanzas [GUTIERREZ 2003] se

analizé6 el procedimiento a seguir y se describe a continuacién en el algoritmo 3.
Algoritmo 3: Calcular las semejanzas entre los casos.

1. Para cada rasgo predictor t;:

 Buscar los valores 1;(0;) y 1;(0;) (valores del rasgo r; en los casos (0,)y (G}.)).

e Calcular una media de comparacion &;(r;(0;),7:(0;)) entre estos valores.

2. Tomar en consideracion el peso w; del rasgo predictor r; y &;(r:(0;),1:(0;)) a través de
una medida de semejanza entre un nuevo problema a resolver 0; y un caso 0; de la BC

que se defini6 en (2.9)

N wisdilwil 000 0:
ﬁ{GiJG'} _ E[-_“L*?Jﬂ RECR)]

(2.9)

El:‘_“-[
Donde
n: representa el nimero de rasgos predictores.

w;: peso de relevancia del rasgo i.

8;(w;(0,),7,(0,)): Funcién de comparacion entre los casos.

o

Este algoritmo tiene dos procedimientos denotados por &; y f donde existe una
correspondencia que para cada rasgo predictor 1;, &; establece la semejanza o distancia

entre dos valores (0, y r; (0;) de ese rasgo.
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Por otro lado f es una funcién de distancia utilizada para cambiar los valores de las
distancias entre los rasgos predictores ponderados por el peso. Una funciéon de semejanza o
distancia es una métrica si cumple las condiciones expresada en (2.10), (2.11), (2.12) y
(2.13). Si no se cumple la ultima ecuacién entonces solo reciben el nombre de pseudo-
distancias, en caso de que se cumplan todas se le llaman distancias a las funciones de
semejanzas.

D(0;,0;) = 0 (2.10)

D(0,,0,) = D(0,,0,) (2.11)
D(0;,0;) = 0siysolosi0; = 0; (2.12)
D(0;,0;) + D(0;,0,) = D(0;,,0,) (2.13)

La métrica Minkowski calcula la distancia entre dos objetos descritos por k rasgos.

Se considera que la distancia de Minkowski es una métrica en el espacio euclidiano y
pudiera llegar a considerarse como una generalizacion de la distancia Euclidiana y la

distancia Manhattan [Perdomo Alonso 2013].

Cuando todos los atributos son simbdlicos o nominales una solucién es recurrir a una
métrica general, la cual cuenta el nUmero de atributos que tienen valores diferentes para los

casos. Alguna de estas métricas son Supermum, Canberra y Hamming.

En la investigacion para realizar el caculo de la distancia entre los casos se manipulo el
paquete distance® del lenguaje R. Se utilizé la funcién dist(x,method = "euclidean",p = 2)
que define el propio lenguaje y que calcula y devuelve una matriz de distancia, teniendo en
cuenta la medida de distancia euclidean definida para este céalculo. El algoritmo 4 se
implementa en R y retorna los k casos con menor distancia respecto al nuevo caso. Para
ello se define w como el peso de cada caso, y sus valores estaran oscilando en un rango
[0,1]. EI algoritmo fue modificado haciendo uso del lenguaje procedural PL/R, permitiendo

contar con la potencia de calculo y salida del lenguaje de programacion R desde postgresq|.

8 Paquete distance, que calcula la distancia entre dos casos.
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Tabla 4. Algoritmo 4. Calcular la distancia entre los casos.

Entradas: O;, caso nuevo sin evaluar.
Casos Ojevaluados por los expertos humanos.

method — “euclidean”
n +«— 10, cantidad de resultados.
p+— 2 (es el definido para el método “euclidean”)

Salida: k casos O; ordenados con menor distancia respecto al nuevo caso.

INICIO
k — cantidad de casos evaluados
PARA CADA i=1hastai = kK HACER

D(0;,0;) — W(p o) " dist (matrix(O;,0;[i]), method, n, p)

FIN PARA

RETORNAR los casos ordenados de menor a mayor con respecto a la distancia calculada.
FIN

La complejidad temporal de este algoritmo es O(n*d) donde n son los casos disponibles en

la BC y d la cantidad de dimensiones de un caso.

Esta soluciéon asegura que durante el proceso de recuperacion se obtenga una mayor
eficacia con respecto al tiempo de busqueda de los casos mas semejantes dentro de la BC.
El algoritmo 5, recupera los casos mas semejantes, y el algoritmo 6 se encarga de buscar
los vecinos de un arbol, definido en [Perdomo Alonso 2013].
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Tabla 5. Algoritmo 5. Recuperar los casos mas semejantes

Entradas: 0;, caso nuevo sin evaluar.

k, ndmero de casos a recuperar.
Salida: casos recuperados ordenados descendentemente por la distancia.

INICIO
k +— cantidad de drboles del bosque.
PARA CADA i=1hastai = k HACER

Ubicar para el caso entrado O; los vecinos (Definido en el Algoritmo 6)

FIN PARA
Eliminar los vecinos repetidos
PARA CADA vecino encontrado HACER
Calcular distancia del vecino al nuevo caso O;

FIN PARA

Ordenar descendentemente por distancia
DEVOLVER los k casos mas semejantes

FIN

La complejidad temporal del algoritmo se define como O(klogn), siendo k la cantidad de

arboles en el bosque y n la cantidad de casos evaluados.

Tabla 6. Algoritmo 6. Encontrar vecinos de un arbol

Entradas: J;, nuevo caso sin evaluar.
0,7(T,), caso Ojraiz del arbol (T,).

Salida: Lista de vecinos del arbol al caso entrado O;.

INICIO
NOA0 = 0,7(T.)
rama, representa los lados del arbol (izquierdo o derecho)
MIENTRASNOAO,,,; <> null HACER

Sl nodo,.,,,; eshoja ENTONCES

TERMINAR
SINO
rama = SeleccionarRama (nodo . ,..;)

nodo,.,,.; = SeleccionarHijo (rama)

FIN Sl
FIN MIENTRAS

DEVOLVER nodo,...;

FIN

La complejidad temporal de para este algoritmo se define como O(logn) siendo n la cantidad

de casos representados en un arbol.
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2.4.3 Paso 3. Recomendar la solucién

En los sub-epigrafes anteriores se calcul6 la distancia entre los casos, realizando la
seleccidn de los casos mas semejantes, una vez obtenidos los valores correspondientes, ya
se esta en condiciones de proponer la solucién ante un nuevo problema y determinar cual es
el valor del rasgo objetivo, durante este proceso, existe la posibilidad de que los casos
recuperados presenten soluciones disimiles, por lo que se hace necesario establecer cual
de ellas debe tomarse. En la Tabla 7 se tiene el pseudocddigo del algoritmo 7,
implementado en R y modificado en PL/R, donde se da la propuesta de solucion para la

evaluacion de proyectos.

Tabla 7. Recomendar la evaluacion.

Entradas: 0;, nuevo caso.
método — gaussiano para ponderar los casos utilizando 1a distancia (también se pueden utilizar
los métodos inversa y resta).
Salida: Caso nuevo O; evaluado.
INICIO
Gk «— Encontrar los vecino para el nuevo casa O; (definido en el Algoritmo 5)
TL— Seleccionar los términos lingdisticos de S ={B, R, M}
k — Cantidad de vecinos del caso O;.

ME[ ] — Matriz de evaluacion donde las columnas van a ser representadas por los valores
correspondientes a los indicadores (fnd) v 1as filas serd representado por k.(1a matriz se define en 2.14)
PARA CADA i=1 hasta i < count {Ind) HACER

Ga «— Obtener la correspondencia de cada caso con un proyecto i,
PARA CADA j =1 hasta j < count (J_) HACER

ME [}, il — Obtener el indice correspondiente a la evaluacion del caso UC [il
FIN PARA
FIN PARA
Agregar ME utilizando el operador de agregacion de informacion OWA, v transformar a 2- tuplas.
Recomendar evaluacion del estado de proyecto.
FIN

La matriz de evaluacién (ME) es presentada a continuacion en (2.14)

Py P2 - P
id; [l o lig
d [ U |
I I 2q donde k = 1 (2.14)
I:dk ikl e ikq
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Donde:

e Py,..., F;:son los diferentes indicadores correspondientes a los proyectos a evaluar.

e idy,..,id;: los diferentes casos evaluados mas semejantes respecto al caso en

cuestion ordenados por cercania.

e I3, .., 14 lOS diferentes resultados correspondiente a la evaluacion de los indicadores
que indican el indice de la etiqueta linguistica (si) mas cercana en S.

Una manera de compensar el hecho de que el algoritmo puede usar vecinos que estén
realmente lejos es ponderarlos de acuerdo a la distancia. Mientras mas semejantes son dos
elementos mas pequefa es la distancia entre ellos, entonces es necesario convertir estas

distancias a pesos.

Las funciones Inversa, Resta y Gaussiana se implementan para la realizaciéon del célculo de

los vecinos mas cercanos [Segaran 2007].

La principal desventaja potencial de la funcién inversa es que aplica pesos muy pesados a
los elementos que se encuentran cerca y cae rapidamente después de eso. Esto puede ser

deseable, pero en algunos casos hara al algoritmo mucho mas sensible al ruido.

La funcidn resta supera el problema potencial de sobre-ponderar elementos cercanos, pero
tiene su propia limitacién. Debido a que el peso eventualmente cae a 0, existe la posibilidad
de que no haya nada lo suficientemente cerca como para ser considerado un vecino
cercano, lo que significa que para algunos elementos del algoritmo no hace una prediccion

en absoluto.

La funcién final a considerar es una funcién gaussiana, también conocida como una curva
de campana. El peso de esta funcién es 1 cuando la distancia es 0, y el peso disminuye a
medida que el aumenta la distancia. Sin embargo, a diferencia de la funcién de resta, el

peso nunca cae hasta llegar a 0, por lo que siempre sera posible hacer una prediccion.

Para el calculo del peso se selecciona la funcibn gaussiana porque mitiga
considerablemente los problemas mencionados en la funcién inversa y resta. La complejidad

temporal del algoritmo 7 se define como 0(n2).

44



Capitulo II: Sistema Basado en Casos para evaluar el estado
de proyectos

2.4.4 Paso 4. Verificar y validar la solucion

La participaciéon de los expertos humanos en la validacion del algoritmo 7, propuesto
anteriormente, es crucial, pues son ellos los que daran la evaluacion final del caso, ademas
de corroborar si la recomendacion realizada por el algoritmo de manera automatica es la

acertada o no.
2.4.5 Paso 5. Retener la experiencia en la base de casos

Las posibilidades de aprendizaje de los SBC descansan en la acumulacion de nuevos casos

y el perfeccionamiento de la organizacion de la base de casos.

El algoritmo 8 que posibilita la retencién de un caso previamente validado y verificado por el
experto, teniendo en cuenta que esta validacion es la que posibilita que ciertos casos formen

0 no parte de la experiencia de la BC [Perdomo Alonso 2013].
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Tabla 8. Algoritmo 8. Retener la experiencia en la base de casos.

Entradas: O;, nuevo caso validado por los expertos.
Salida: Caso O; insertado en la base de casos.
INICIO

T— Cantidad de divisiones de un nodo en un arbol.

k — Cantidad de arboles del bosque.
modo — “split” o “full”
Simodo =“split" ENTONCES
Buscar el nodo raiz mas cercano del caso 0;.

Buscar el caso O0; donde pueda ubicarse como hijo.
Insertar el nuevo caso O; como hijo del caso marcado como padre.

Slla cantidad de hijos del nodo padre = T ENTONCES
% — Guarda el subarbol representado por el caso padre v los hijos asociados.
P — se hace pivote el caso seleccionado como padre.
Eliminar el subarbol representado por el caso padre v los hijos asociados.
ProximityTree (P,5, T) (5e define en el Algoritmo 2)
FIN 51
SINO Sl modo = “full” ENTONCES
PARA CADA i=1hastai = k HACER

Insertar el nuevo caso &; como hijo del caso marcado coma padre del arbol .

8lla cantidad de hijos del nodo padre = T ENTONCES
8% — Guarda el subarbol representado por el caso padre v los hijos asociados.
P — se hace pivote el caso seleccionado como padre.
Eliminar el subarbol representado por el caso padre v los hijos asociados.
FProximityTree (P,S, T) (se define en el Algoritmo 2)

FIN SI

FIN 5I
FIN

La complejidad temporal del algoritmo 8 se define como 0(klogn), siendo k la cantidad de

arboles. Para adaptar el nuevo caso solo se debe recorrer una rama del arbol para encontrar

donde se debe insertar.
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2.5 Consideraciones finales del capitulo

Los algoritmos presentados cubren el ciclo de desarrollo de los SBC como guia de solucién
a la reduccion de la incertidumbre en la evaluacion de proyectos, asi como el incremento de

la fiabilidad para el proceso de toma de decisiones.

El algoritmo propuesto para construir una BC mediante una estructura de arbol de
proximidad binario (Algoritmo 1), garantiza el acceso eficiente a los datos, y la obtenciéon de
los mejores resultados de cada arbol, utilizado contiguamente para devolver los vecinos mas

cercanos del bosque.

El algoritmo propuesto para la recuperacién de los casos mas semejantes (Algoritmo 3),

minimiza el tiempo de recuperacion en la medida en que los casos se incrementan en la BC.

El SBC propuesto permite realizar de manera automatica la prediccion de la evaluacion del
estado de proyectos, constituyendo una mejora significativa con respecto a otros métodos

de evaluacion.
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CAPITULO 3: ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se realiza el andlisis de los resultados obtenidos luego de realizarle pruebas
y comparaciones al SBC propuesto. El objetivo de estas pruebas es comprobar la fiabilidad
de los resultados que se obtienen y demostrar que la efectividad del algoritmo es adecuado

al problema que se pretende solucionar.
3.1 Solucién propuesta

El SBC permite realizar una prediccion del estado de los proyectos, a partir del
comportamiento histérico de los indicadores de ejecucion de la base de datos de proyectos
terminados de GESPRO.

Luego de creado el bosque de proximidad se deben localizar los vecinos mas cercanos para
el caso en cuestion, de manera que se descarte la posibilidad de tener que analizar todos
los casos de la BC. En la Figura 4 se muestra el resultado de ejecutar la funcion
_find_k_neighbors (newCase numeric) pasandole por parametro el caso con identificador
331. La funcién devuelve una tupla con los k vecinos mas cercanos para el nuevo caso y la

distancia correspondiente de cada uno.

: EEH & B@Ho el T T
SQL Editor = Graphical Query Builder

Previous queries

EISELECT find_k _neighbors{
L331);

Cutput pane
Data Output | Explain | Messages History

__Find_k_nelghbors
nelghbar

(56,27 .6536476870783)
|(87,30.0089454025714)

(131,39.1974947504029)
|(134,40.1511394748471)

(137,27 .6536476870783)
(331,27.6536476870783)

- T I I T L]

Figura 4. Informacion de salida del algoritmo 6.
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Una vez obtenidos los casos mas semejantes ya se esta en condiciones de proponer una
solucion para el nuevo caso, para ello se ejecuta la funcibn de evaluacion
___plr_evaluation_case_new_btree (newCase numeric, arg2 boolean), que recibe como
entrada el nuevo caso que se desea evaluar, y un booleano que indica si el caso a formar
parte del conocimiento en la base de casos o no, utiliza el paquete evaluation en R. En la
salida se observan los elementos correspondientes a la representacion linguistica 2-tuplas.
En la figura 5 se muestra el resultado de ejecutar la evaluacion para el caso con identificador
331.

I symbolictranslation evaluation idevaluation Idevidence
numeric double precision character varying double precision double precision
@ o B 1 166

Figura 5. Informacidn de salida del algoritmo 7.

La solucién brinda la posibilidad de retener el nuevo conocimiento generado en los procesos
de evaluacion. Ofrece resultados entendibles e interpretables y la recomendacion es

expresada cualitativamente mediante el uso del método linglistico 2-tuplas.
3.2 Métodos de pruebas

Con el objetivo de valorar la calidad de un producto se lleva cabo el proceso de pruebas.
Existen fundamentalmente dos enfoques de prueba que permiten lograr mayor fiabilidad en
el producto y proporcionan distintos criterios para generar casos de prueba que provoquen

fallos en el programa:

Enfoque Estructural o Prueba de caja blanca: La prueba de caja blanca se basa en el
disefio de casos de prueba que usa la estructura de control del disefio procedimental para
derivarlos. Conociendo el coédigo y siguiendo su estructura légica, se pueden disefar
pruebas destinadas a comprobar que el cddigo hace correctamente lo que el disefio de bajo
nivel indica y otras que demuestren que no se comporta adecuadamente ante determinadas

situaciones [2009; Pressman 2005 ].

Enfoque Funcional o Prueba de Caja Negra: la prueba de caja negra permite obtener
conjuntos de condiciones de entrada que ejerciten completamente todos los requisitos
funcionales de un programa. Se trata de un enfoque que intenta descubrir diferentes tipos de
errores que no se encuentran con los métodos de caja blanca. Las herramientas basicas

son observar la funcionalidad y contrastar con la especificacion [2009; Pressman 2005 ].
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3.3 Tipos de pruebas aplicados al SBC

Para comprobar la fiabilidad del algoritmo se le realizaron las pruebas que se describen a

continuacion.

3.3.1 Pruebas de rendimiento

Esta prueba se realiz6 con el objetivo de comprobar la satisfaccion de los usuarios con

respecto al rendimiento al ejecutar la funcién que permite obtener la evaluacién del estado

de los proyectos se ejecutd la funcién en 3 maquinas diferentes, 2 Laptop (Laptop 1, Laptop

2) y una PC de escritorio (PC-E) con las caracteristicas siguientes:

Tabla 9. Informacién de las computadoras utilizadas.

Computadoras | Microprocesador No. Velocidad RAM Sistema

Nucleo Nucleo Operativo

Laptop 1 Intel(R) 2 1.60 2GB Linux/Ubuntu
Pentium(R) Dual

Laptop 2 Intel(R) Core(TM) 4 2.50 4GB Linux/Ubuntu

i3-3120M

PC-E Intel(R) 2 1.60 1.5GB Linux/Ubuntu
Celeron(R)

A continuacibn se muestra el resultado de haber ejecutado la funcién

plr_evaluation_case_new_btree (newCase numeric, arg2 boolean), devolviendo el

tiempo en que tard6 cada computadora en realizar la prediccion del estado de los proyectos.

Los datos son tomados de la tabla gespro_indicator_values de la base de datos proyectos

terminados del sistema GESPRO.

Tabla 10. Prueba aplicada para evaluar el rendimiento en tres computadoras diferentes.

Computadoras Cantidad de casos Tiempo en milisegundos
Laptop 1 179 797 571 ms
Laptop 2 179 689 423 ms

PC-E 179 1199 698 ms
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Realizando el analisis de las respuestas dadas por las 3 maquinas, se puede dictaminar que
el rendimiento de la funcidn es adecuado, teniendo en cuenta la complejidad de algunas de
las funciones a las que llama la funcidn principal. Estas respuestas pueden tener variaciones
teniendo en cuenta la cantidad de datos (casos) que se quieran procesar, asi como de

caracteristicas del hardware donde se ejecute la funcién de evaluacion.
3.3.2 Pruebas de aceptacion

En el contexto de la toma de decisiones en general la fiabilidad estd relacionada con la
capacidad para incluir adecuadamente las preferencias del decisor, tener en cuenta de
forma apropiada mdltiples criterios y dar respuestas cercanas a las que daria un experto o

grupo de expertos [Singh 2011].

En los modelos de decision, reviste especial importancia evaluar la capacidad que brinde el
modelo de ser interpretable y comprensible por los involucrados. Esto implica que, a pesar
de ser un area que requiere rigor matematico, la validacion pasa por juicios subjetivos [Singh
2011].

Es de destacar ademas que no existe un método de decision que sea universal y aplicable a
todas las situaciones. El objetivo de los métodos de decisién no debe ser mostrar una Unica
alternativa sino permitir a los decisores una mayor comprension del problema para posibilitar

una decision informada [Singh 2011].

El SBC propuesto, puede funcionar como un clasificador considerando que su objetivo es

recomendar la evaluacion del estado de los proyectos.

Los clasificadores son sistemas que tienen como obijetivo la clasificacién de objetos o casos
de acuerdo a un grupo de clases definidas a partir de informacién que tienen almacenada.
Un clasificador es una funcion f que a cada N—uplo de atributos X asocia la clase a la cual

debe pertenecer [Bonet 2008].

En este sentido se pueden homologar los componentes de los sistemas de clasificacion con

los elementos que definen a un clasificador:
e La evaluacién constituyen las clases en las que se clasifica al proyecto.
e Los proyectos constituyen los casos u objetos a clasificar.

¢ EI método para buscar la cercania en el SBC es el método por distancia, por lo que

pudiera suponer que es el motor de inferencia del clasificador.
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Para la evaluacion y validacion de un clasificador se utilizan casos cuya clase es conocida,

se establece la medida de efectividad a partir de los casos clasificados correctamente:

Efectividad = CC/Totalx100.
Donde: CC son los casos clasificados correctamente por el clasificador y Total es el total de

casos.

En funcién de la informacion que se tiene se definieron dos clasificadores, un clasificador es
el algoritmo propuesto (SBC) y el otro es una red neuronal artificial (RNA). Para comprobar
la efectividad del sistema para la prediccion de la evaluacion del estado de proyectos se
tomaron un conjunto de casos, se ejecutd la funcion de evaluacién y se realizé la
comparacion de los resultados entre el CA y el de la RNA. Luego se corroboran estas

respuestas con las del decisor (Exp_eval) que evalud previamente los proyectos.

Tabla 11. Datos para la comparacion de los resultados.

Método de evaluacion Cantidad de casos Efectividad
SBC 179 97.21
RNA 179 96.65
Exp_eval 179 100

Los resultados arrojados tras la ejecucion de la funcién de evaluacién evidencian que tanto
los SBC como las RNA son sistemas que aciertan gradualmente la evaluacién del estado de
los proyectos. Considerandose un buen punto de partida para realizar el analisis automatico
del comportamiento de los indicadores de ejecucion de los proyectos, son algoritmos muy

flexibles capaces de absorber las propiedades beneficiosas de otras tecnologias.
3.4 Estandares de codificacion para R, PL/Ry PL/SQL

El uso de estdndares o reglas de codificaciéon al comenzar la implementacion de la
herramienta, trae para el producto final muchos beneficios. Entre estos se pueden
mencionar que se genera un codigo muy legible, muy facil de mantener y con un alto

rendimiento a la hora de ejecutarse.

R y PL/RL: Nombres de variables, parametros de métodos y nombre de métodos:
Todos los nombres deben comenzar con letra minascula y como convencién los nombres

compuestos utilizan capitalizacionMezclada (se diferencia de PalabrasEnMayusculas porque
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la primera letra esta en mindsculas) como se muestra en los siguientes ejemplos: distance,

evaluation, distanceBetweenCases, newCase.
Lineas y comentarios de cédigos:

e R no necesita punto y coma final para decir que una linea de cddigo termind si estas

estan en lineas separadas.

e Las lineas de cédigo tendran siempre un maximo de 70 caracteres para facilitar

comprension de esta.

e Para comentar el cddigo o realizar algiin comentario del mismo, se utiliza el simbolo

de namero (#) por ejemplo:
# Vamos a almacenar la frase “Hola Mundo” en la variable hola_mundo
hola_mundo <- “Hola mundo”

e En la escritura de cada elemento de una linea de cédigo se tendran en cuenta un

espacio entre cada elemento para una mayor legibilidad a continuacién dos ejemplos:
o Forma Incorrecta:
= vector_valores<-na.omit(vector_valores)
o Forma Correcta

= vector_valores <- na.omit (vector_valores)

PL/SQL: Identificadores de los objetos.

En PL/SQL se escriben los nombres de las variables en minasculas y las palabra reservadas
en mayusculas. Se utilizan los guiones bajos () para separar las palabras. Ejemplo:

SELECT gespro_project.name FROM gespro_project;
Longitud de nombres:

Los nombres de las tablas no deben de exceder los 20 caracteres, forzando a la utilizacién
de abreviaturas, aunque no se debe de abreviar demasiado, esto facilita la escritura de

sentencias SQL y codigo PL/SQL. Ejemplo: gespro_case, forest_info.
3.5 Impacto econémico y social
La propuesta desarrollada y su aplicacion en los proyectos de desarrollo de la universidad,

tiene un impacto positivo, pues la misma representa un método de prediccion de la
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evaluacion del estado de los proyectos factible, que provee conocimiento adicional en la
toma de decisiones. A este criterio es bueno adicionarle que para su aplicacién las
herramientas con las que se desarrollé la propuesta son tecnologias libres, logrando un
ahorro en la adquisicion de las mismas, incrementando la soberania tecnoldgica y por tanto

contribuyendo al ahorro en la economia del pais.

Su importancia en el orden econémico se encuentra reflejada en la implementacion practica
de los Lineamientos de la Politica Econdmica y Social del Partido y la Revolucién aprobados
en el VI Congreso del PCC [PCC 2011], en el capitulo II, titulado Politicas Macroeconémicas
en los lineamientos 42, 43 y 45, estos lineamientos estan referidos a incrementar la
produccion de bienes y servicios, donde el aumento de la productividad genere un

incremento de la eficiencia econdmica del pais.

En el capitulo V Politica de Ciencia, Tecnologia e Innovacién y Medio Ambiente en los
lineamientos 123 y 127, haciendo énfasis en sostener y desarrollar los resultados

alcanzados en el campo de la produccion cientifica y de software.

Los encargados de tomar las decisiones (expertos humanos) en los proyectos cuentan con
un método que permite predecir la evaluacion del estado de los proyectos a partir del
comportamiento historico de los indicadores de proyectos, ayudandoles a tomar correctas

decisiones asi como a identificar posibles riesgos en el proceso de evaluacion.
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3.6 Consideraciones finales del capitulo

El andlisis del rendimiento obtenido en las pruebas realizadas dedujo que los tiempos de
respuesta del SBC varian proporcionalmente en correspondencia a la cantidad de casos que

contenga la base de casos del sistema.

La comparacién con otro método para la evaluaciéon de proyecto demostré la fiabilidad del
de la propuesta, al arrojar resultados similares a los que toman los decisores y corroborados

por los expertos humanos.

La propuesta tiene significancia en el orden econémico y social del pais, reflejado en la
implementacién practica de los Lineamientos de la Politica Econémica y Social del Partido y

la Revolucién aprobado en el VI Congreso del PCC, en sus capitulos Il y V.
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CONCLUSIONES

Las tecnologias y herramientas utilizadas, posibilitaron que la implementacién del sistema se

realizara exitosamente, cumpliendo de esta forma con el objetivo general.

El Sistema Basado en Casos propuesto permite predecir la evaluacion del estado de los
proyectos con la aplicacion de técnicas propias de la Inteligencia Artificial mediante el uso

del Razonamiento Basado en Casos.

Las pruebas realizadas al Sistema Basado en Casos demostraron la efectividad del sistema

y su capacidad para brindar criterios cercanos a los que toman los decisores.
Evidenciandose que:

La aplicacion del Sistema Basado en Casos favorece la prediccién de la evaluacion del
estado de los proyectos, logrando proyectos exitosos, donde se mitigan las pérdidas de
tiempo, costes y calidad, y se disminuye en gran medida la incertidumbre en el proceso de

evaluacion.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

Integrar el Sistema Basado en Casos propuesto el modulo Estado de Proyecto de
plataforma GESPRO.

Extender la aplicacion del Sistema Basado en Casos a otras instituciones que cuenten con

herramientas para la gestion de proyectos.
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Anexos

ANEXOS

ANEXO I. Entrevista realizada a expertos de GESPRO para conocer si la existencia de un

método automético para predecir la evaluacion del estado de los proyectos seria de ayuda

para lograr el éxito de los proyectos.

1.

¢, Conoce usted algin método que realice una prediccion de la evaluacion del estado de

los proyectos?

. ¢ Existe actualmente en GESPRO un método automatico para la evaluacion del estado de

los proyectos?

. ¢Qué importancia le concede usted a la prediccion? ¢En qué medida se reduciria el

esfuerzo en los proyectos durante el proceso de evaluacion de proyectos?

. Actualmente el proceso de evaluacion de proyectos se realiza a partir del criterio emitido

por los expertos humanos. Realizar este proceso de manera automatica, ¢,qué ventajas

traeria consigo?

. ¢Qué importancia usted le concede a estar al tanto de cOémo se comportan los

indicadores de ejecucién de proyectos en el tiempo?

. Al realizar la prediccién de la evaluacion de los proyectos, si se sabe que hay indicadores

que ejecucion que no estan teniendo buenos resultados, ¢Qué acciones preventivas para

lograr el éxito de los proyectos usted ejecutaria?
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