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Resumen

El objetivo general de este trabajo de investigacion es analizar informacion para mejorar la
toma de decisiones y crear una ventaja competitiva en las Instituciones Publicas de
Educacion Superior (IPES) a través del desarrollo de métodos computacionales empleando
algoritmos de aprendizaje automatico, a fin de favorecer la inteligencia de negocios en las
organizaciones. Para la recoleccion de datos se disefi¢ y validd un instrumento llamado H-
A, que permite evaluar en escala Likert las competencias de comunicacién, autodireccion,
interpersonal, intrapersonal, digital, autonomia y afinidades personales de lideres y
colaboradores. En el procesamiento de los datos se empled la herramienta Weka; en la cual
se utilizaron tres algoritmos. El algoritmo k-medias se aplicé para formar grupos de trabajo
basados en sus competencias. Los algoritmos seleccion de atributos, a través de evaluadores
y métodos de busqueda, para identificar las competencias mas importantes de un grupo de
individuos. El algoritmo arboles de decisién para caracterizar a lideres y colaboradores a
través del &rbol obtenido y encontrar la caracteristica mas importante.

La experimentacién con el algoritmo k-medias se realiz6 mediante dos enfoques. Por un
lado, considerando el lado didactico-pedagogico y por el otro el lado, un enfoque
empresarial. Para el primer enfoque, el conjunto de datos se basé en informacion obtenida
de profesores y estudiantes de la Universidad Politécnica de Puebla; mientras que para el
segundo enfoque, se consideraron a las primeras diez empresas mas importantes del Pais.
En ambos enfoques se usé la distancia Euclidea y Manhattan. La propuesta derivada de esta
experimentacion radica en un proceso para integrar individuos a equipos de trabajo
“similares” a fin de lograr con esto que el equipo sea eficiente y por consiguiente, lograr
mayor productividad en la empresa; en este sentido, todas las competencias fueron

importantes, asi como las afinidades personales. Al mismo tiempo, este algoritmo permitid



Andlisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma de

Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla
agrupar a lideres basadas en sus competencias y afinidades personales; al identificarlas de
acuerdo a la puntuacion obtenida en la escala Likert, en donde sobresalen las competencias:
interpersonal, autodireccion, digital y autonomia; dejando a un lado las afinidades
personales.

Con los algoritmos seleccion de atributos, se aplicaron cinco evaluadores y dos métodos de
busqueda. Tras la experimentacién se pudieron reconocer las competencias mas
importantes que deben clasificar al capital humano en lider o colaborador, segun sus
competencias y afinidades. Estos algoritmos, en contraposicion con el algoritmo arboles de
decision, si consideraron importante las afinidades personales entre cada individuo
listandola como la caracteristica principal, seguida de las competencias: autodireccion,

interpersonal, intrapersonal, autonomia, digital y comunicacion.

El algoritmo arboles de decision, permitio caracterizar al capital humano, particularmente
en lider o colaborador en funcién de sus competencias y afinidades; asi como encontrar la
caracteristica mas importante entre ellos. No obstante, el arbol generado solamente
consider6 que un lider debe tener puntajes superiores a 4 en las competencias:
comunicacion (la mas importante), autodireccién y habilidad digital; mientras que las
caracteristicas para un colaborador es que su puntaje sea menor a 4 en las mismas

competencias que para el lider.

Finalmente, la aplicacion de la tecnologia de aprendizaje automatico genera inteligencia de
negocios al aplicar herramientas tecnoldgicas que contribuyan a analizar, procesar y
depurar informacion de manera rapida, sencilla y confiable. En este sentido, la aplicacién
de los algoritmos k-medias, seleccion de atributos y arboles de decision, permiten tomar
decisiones sin sesgo; pues ofrecen de manera gréafica la informacion procesada que facilita

el proceso, particularmente relacionado con el capital humano.
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Abstract
u

The overall objective of this research is to analyze information to improve decision making
and create a competitive advantage in the Public Institutions of Higher Education (PIHE)
through the development of computational methods using machine learning algorithms in
order to promote business intelligence in organizations. To data collection was designed
and validated an instrument called HA, which allows Likert scale assess communication
skills, self-direction, interpersonal, intrapersonal, digital, autonomy and personal affinities
to leaders and collaborators. In the data processing it used the Weka tool; where three
algorithms are used. The k-means algorithm was applied to form working groups based on
their competencies. The attribute selection algorithm through evaluators and search
methods to identify the most important skills of a group of individuals and finally, the
decision tree algorithm to characterize leaders and employees through the tree obtained.

Experiments with k-means algorithm are realized by two approaches.

On one hand, considering the didactic-pedagogical side and on the other side, business
approach. For the first approach, the data set was based on information from teachers and
students of the Polytechnic University of Puebla; while for the second approach, they were
considered the top ten largest companies in the country. In both approaches the Manhattan
and Euclidean distance was used. The proposal resulting from this experiment is a process
to integrate individuals in work teams “similar" to do the team efficient and therefore
achieve greater productivity in the company; in this sense, all skills were important
including the personal affinities. At the same time, this algorithm allowed group leaders
based on their skills and personal affinities; to identify them according to their score on the
Likert scale, with outstanding skills: interpersonal, self-direction, digital and autonomy;

leaving aside personal affinities.
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With attribute selection algorithm five evaluators and two search methods were applied.
After experimentation could recognize the key skills required to classify the human capital
in leader or partner, according to their skills and affinities. This algorithm, in contrast to the
decision tree algorithm, itself considered important personal affinities between each
individual listed as the principal, followed by skills: self-direction, interpersonal,

intrapersonal, autonomy, and digital media; according to their order of importance....

The decision tree algorithm was used to characterize human capital, particularly in leader or
partner depending on their skills and affinities. However, the tree generated only considered
that a leader must have skills scores above four: communication (the most important), self-
direction and digital skills; while features for a partner is that your score is less than 4 in the

same powers to the leader.

Finally, the application of machine learning technology creates business intelligence to
apply technological tools that help to analyze process and debug information quickly, easily
and reliably. In this sense, the application of k-means, feature selection and decision trees,
algorithms allow taking decisions without bias; they offer graphically processed
information that facilitates the process, particularly related to human capital.
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INTRODUCCION

Este capitulo tiene como objetivo presentar los antecedentes que dan origen a esta
investigacion. A partir de ello, se describe la problematica, el objetivo general y objetivos
especificos, asi como la justificacion, los alcances e impacto que se espera tras la
realizacion de este trabajo de investigacion.

1.1. Antecedentes

Actualmente, se vive una época de cambios vertiginosos y complejos sin precedentes, en
donde la capacidad de aprendizaje y analisis de los individuos y de las organizaciones se ha
convertido en un tema cada vez mas significativo y critico.

Debido a los grandes voliumenes de informacion que se generan diariamente y a su
movilidad, se gestan problemas para almacenarla y procesarla. A pesar de todos los avances
tecnoldgicos, aln persisten incognitas sobre que se hace con toda esta informacion, quién y

como se analiza.

Aunado a esto, existe un déficit de talento humano con habilidades analiticas que
favorezcan a que los directivos tomen decisiones oportunamente fundamentadas en este

andlisis de informacion y no en su buen juicio.

Sprenger (2010) y Arias Delgado (2011) resumen las caracteristicas excepcionales del
cerebro humano en: la capacidad para detectar patrones y efectuar aproximaciones, la
capacidad de varios tipos de memoria, la capacidad de autocorregirse y aprender desde la
experiencia por medio del andlisis de datos externos y autoreflexion y finalmente, una
capacidad infinita de crear. A pesar de contar con estas maravillosas habilidades, la mente

humana es imperfecta y tiene sesgos subconsientes.
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La toma de decisiones es un proceso complejo y de multiples dimensiones, que no puede
ser restringido a un unico &mbito, en un solo tiempo ni ser generado por un Gnico actor; en
otras palabras, consiste en seleccionar una opcién, de una serie de alternativas disponibles,
a fin de resolver un determinado problema o bien, para enfrentar un problema potencial que
se puede presentar en un determinado momento (Direccion General de Desarrollo de la
Gestion e Innovacion Educativa-SEP, 2013) y (Hellriegel & Slocum, 2009).

Es por ello, que reconociendo los limites de la mente humana muchos directivos se
cuestionan (Como encontrar, analizar y evaluar mas posibilidades en menos tiempo?
¢Como hacer elecciones mas asertivas en los negocios? Es aqui cuando toman importancia
las nuevas posibilidades directivas de la inteligencia de negocios, cuyo valor es
complementar la intuicion incidiendo de manera objetiva en la mejora de la toma de
decisiones y en la mejora del desempefio de los directivos y del personal clave en las

empresas (Torres Pérez, Sdnchez Garcia, & Ramirez Gutiérrez, 2014).

En términos practicos, la inteligencia de negocios (Bl por sus siglas en inglés Business
Intelligence) “es la habilidad para transformar los datos en informacion, y la informaciéon
en conocimiento, de forma que se pueda mejorar el proceso de toma de decisiones en los
negocios” (Sinnexus, 2012). Incluye a los procesos que buscan proveer informacion para

facilitar la toma de decisiones, con base en el uso de los datos generados (o adquiridos).

En este sentido, la mineria de datos contribuye a generar esta inteligencia de negocios al
explorar grandes bases de datos, de manera automatica o semiautomatica, con el objetivo
de encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de
los datos en un determinado contexto (Witten & Frank, 2005). Basicamente, ayuda a
comprender el contenido de un conjunto de datos y para este fin, usa practicas estadisticas y

emplea algoritmos computacionales, particularmente de la inteligencia artificial.

Es asi, como la inteligencia de negocios actia como un factor estratégico para una empresa
u organizacién, generando una potencial ventaja competitiva; proporcionando informacion
privilegiada para responder a los problemas de negocio como: entrada a nuevos mercados,

promociones u ofertas de productos, eliminacion de islas de informacién, control
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financiero, optimizacion de costos, planificacion de la produccién, analisis de perfiles de

clientes, rentabilidad de un producto concreto, entre otros (Sinnexus, 2012).

1.2. Problematica

En la actualidad, la sociedad genera grandes cantidades de informacién continuamente; por
ejemplo cuando se realiza una compra, cuando se hace una reservacion de hotel o avidn,
cuando se registra la entrada al trabajo, cuando se hace algin trdmite gubernamental o
educativo, o bien, cuando se paga algun servicio publico. Produciendo con todo ello, un
conjunto de datos enorme que permite controlar, mejorar, administrar, examinar, investigar,
planificar, predecir, someter, negociar o tomar decisiones de cualquier ambito segun el
dominio de interés (Ferrell, Hirt, & Ferrel, 2010).

Generalmente el analisis de este cimulo de informacion se realiza de forma manual, o bien,
empleando técnicas como: lluvia de ideas, decision por consenso, negociacion colectiva,
modelo de preferencias subjetivas, entre otros(Bensoussan & Fleisher, 2013); lo que deriva

en un proceso tedioso, sesgado y que puede consumir mucho tiempo.

Ademas de que en la actualidad, a pesar de contar con tecnologia de vanguardia los
directivos siguen preguntandose: ;Como encontrar, analizar y evaluar méas posibilidades en

menos tiempo? ¢Coémo hacer elecciones mas asertivas en los negocios?

Se identifican tecnologias que favorecen el analisis, tratamiento, transmision y manejo de
manera flexible de estas grandes cantidades de informacion, destinadas a: 1) Potenciar el
procesamiento que supone el calculo y tratamiento automatico de datos segun reglas
preestablecidas, 2) Transmitir datos y/o imagenes que posibiliten a un nidmero mayor de
individuos o maquinas disponer inmediatamente de una enorme cantidad de informacion, 3)
Control de flujos de informacion que radica en conectar numerosos dispositivos de
procesamiento de informacion y finalmente, 4) Manipulacion de conocimientos que

corresponda a los sistemas que puedan aprender de la experiencia (Bustillo Porro, 2009).
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Una de estas tecnologias es el aprendizaje automatico (disciplina que integra a la
inteligencia artificial) que se ha aplicado en la solucion de problemas complejos en diversas
areas como: Medicina(Cruz & Wishant, 2007), (Kadhim A-Shayea, 2011), (Er, Yumusak,
& Temurtas, 2010), (Heckerling, Canaris, Flach, Tape, Wigton, & Gerber, 2007) y (Pérez,
De La Calleja, Medina, & Benitez, 2012); en Astronomia (De La Calleja, Benitez, Medina,
& Fuentes, 2011) y (De La Calleja, Huerta, & Fuentes, 2010); en Negocios(Salles J., 2011),
(Tirenni, Kaiser, & Herrmann, 2007) y (Alhah, Abu Hammad, Samhouri, & Al-Ghandoor,
2011); en Robdtica (Conforth & Meng, 2008) y (Engedy, 2009)y en Vision por
computadora(lsik, Leibo, & Poggio, 2012) y (Yokono & Poggio, 2009).

En este trabajo, se considera a la inteligencia de negocios (Bl por sus siglas en inglés)
desde un punto de vista pragmatico, y asociandolo directamente con las tecnologias de la
informacion. Y considerando la definicion de varios autores sobre la Bl “como el conjunto
de metodologias, aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar
datos de los sistemas transaccionales e informacion desestructurada en informacion
estructurada, para su explotacion directa o para su andlisis y conversion en

conocimiento, dando asi soporte a la toma de decisiones sobre el negocio”.

Después de una revisibn minuciosa de la literatura, se aprecia que la aplicacion del
aprendizaje automatico en los negocios y toma de decisiones es aun poco estudiado;
teniendo con ello un area de oportunidad para aplicar algoritmos de aprendizaje automatico
que puedan contribuir a una sistematizacion de la informacion para mejorar la toma de

decisiones y crear una ventaja competitiva sobre la inteligencia de negocios (IN).

1.3. Justificacion

La toma de decisiones es una tarea circunscrita a la funcion directiva de la empresa,
organizacion, instituciones publicas o privadas. Tomar decisiones es un proceso sistematico
compuesto de elementos claramente definidos que implica identificar y seleccionar un

curso de accién para hacer frente a un problema concreto o bien, para aprovechar
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oportunidades que se presenten (Rico Garcia & Sacristdn Navarro, 2012) y (Drucker,
Hammond, Raiffa, & Argyris, 2001).

Como se menciono anteriormente, la aplicacion del aprendizaje automatico se ha enfocado
en aspectos particulares de la ciencia, dejando un poco de lado a los negocios y la toma de
decisiones. Por ello surge el interés de proponer métodos haciendo que los procesos en la
toma de decisiones se ejecuten automaticamente o semiautoméaticamente a fin de agilizar la

gestion que ello demande.

Para ello, se aplicara la tecnologia de aprendizaje automatico con el objetivo de innovar en
la inteligencia de negocios y con ello, contribuir en la mejora de los procesos en la toma de

decisiones.

1.4. Objetivos

En esta seccion se detalla el objetivo general de esta investigacion, mismo que conduce a

generar objetivos especificos.

1.4.1 Objetivo general

Analizar informacién para mejorar la toma de decisiones y crear una ventaja competitiva en
las IES a través del desarrollo de métodos computacionales empleando algoritmos de

aprendizaje automatico

1.4.2 Objetivos especificos

e Extraer informacion automaticamente para mejorar la toma de decisiones a través

de aprendizaje automatico logrando asertividad en el proceso

Eh)



Andlisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma de Decisiones. Una
Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla
e Integrar equipos de trabajo de acuerdo a sus habilidades y afinidades personales
aplicando el algoritmo k-medias
e ldentificar a grupos de lideres a través de sus competencias y afinidades personales
aplicando el algoritmo k-medias para la mejora del desempefio de los directivos y
del personal clave en las empresas
e ldentificar automaticamente las caracteristicas mas relevantes del capital humano
para asignar con efectividad actividades acordes a su perfil usando seleccién
automatica de atributos
e Generar un arbol de decision que permita clasificar al capital humano en lideres o
colaboradores basandose en sus competencias y afinidades
e Desarrollar una propuesta estratégica para mejorar la toma de decisiones en la

clasificacion y seleccion del capital humano

1.5. Alcances

El alcance de esta investigacion es experimental® (Diaz Narvaez, 2009) pues tras la revision
de la literatura reveld que la aplicacion del aprendizaje automatico en la inteligencia de
negocios es poco estudiada y con ello se establecen antecedentes para su aplicacion en esta
area. Al mismo tiempo, tiene un alcance descriptivo?(Prieto Herrera, 2013) ya que se busca
especificar las competencias y afinidades particulares de un grupo de personas que

permiten enriquecer la productividad cuando se agrupan como equipo de trabajo.

En la realizacion de este proyecto existe una limitante particular relacionada con la
obtencidn del conjunto de datos y la experimentacidn; pues no se tiene convenio alguno con
una empresa que tenga mas de 30 directivos y mas de 100 colaboradores, por lo que la
experimentacion se realizara con la informacién obtenida de profesores y estudiantes de la
Universidad Politécnica de Puebla (UPPuebla), dado que cuenta con mas de 30 profesores

de tiempo completo y mas de 1500 estudiantes.

! Es aquella que se efectlia sobre un tema u objeto desconocido o poco estudiado, por lo que sus resultados
constituyen una vision aproximada de dicho objeto, es decir, un nivel superficial de conocimiento.

2 Consiste, fundamentalmente, en caracterizar un fenémeno o situacion concreta indicando sus rasgos mas
peculiares o diferenciadores. Su meta no se limita a la recoleccion de datos, sino a la prediccion e “|
identificacion de las relaciones que existen entre dos 0 méas variables. —
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De esta limitacion, se deriva un par mas relacionado a la resistencia o desinterés de los
involucrados (Estudiantes, Tutores, Director de Programa Académico, Administrativos) en
facilitar la informacion necesaria para la experimentacion, reduciendo con ello la

posibilidad de tener un conjunto de datos grande.

1.6. Impacto esperado

La relevancia que se espera al proponer el uso de la tecnologia de aprendizaje automatico
en el proceso de la toma de decisiones en la funcion directiva y en general en la inteligencia
de negocios, es ofrecer otra forma para formar grupos de trabajo en funcion de sus
competencias y afinidades semejantes y por consiguiente afianzar el desempefio de los

mismos, en beneficio de la productividad empresarial.

Se espera que se formen equipos de trabajo homogéneos en cuanto a competencias,

habilidades, afinidades y conocimientos, a fin de potenciar sus capacidades individuales.

Al mismo tiempo, se espera impactar en el ambito social, ambiental, empleo, econémico y

sistema de innovacién. En el capitulo V se detallaran cada uno de ellos.

Alternativamente, la aplicacion de esta tecnologia puede adaptarse a problemas
relacionados con las instituciones de educacion en donde también la creacion de grupos de
personas 0 asignaciones de personas para realizar actividades en conjunto determinan el

mejor desempefio y por ende aumento de la productividad.
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INTRODUCCION

En este capitulo se hace una descripcion de los temas fundamentales que sustentan este
trabajo de investigacion. Se presentan los conceptos principales de la toma de decisiones,
su proceso Y las relaciones con la mineria de datos, se detalla a la inteligencia de negocios,
sus factores, contribuciones y beneficios. Se particularizan las areas de interés sustancial
como es el caso de la inteligencia computacional, la mineria de datos y el aprendizaje
automatico. Al mismo tiempo se detalla la herramienta Weka que se emplea para la
experimentacion. Finalmente, se expone la revision de la literatura relacionada a la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico en el contexto de estudio.

2.1 Planeacion estratégica

La planeacion estratégica formal con sus caracteristicas modernas fue introducida por
primera vez en algunas empresas comerciales a mediados de 1950. En aquel tiempo, las
empresas mas importantes fueron principalmente las que desarrollaron sistemas de
planeacién estratégica formal, denominados sistemas de planeacion a largo plazo. Desde
entonces, la planeacion estratégica formal se ha ido perfeccionando al grado que en la
actualidad todas las compariias importantes en el mundo cuentan algun tipo de este sistema,
y un nimero cada vez mayor de empresas pequefias la esta implementado para mejorar sus
procesos (David, 1997).

La planeacion estratégica esta entrelazada de modo inseparable con el proceso completo de
la direccion; por tanto, todo directivo debe comprender su naturaleza y realizacion.
Ademas, a excepcidn de algunas empresas, cualquier compafiia que no cuenta con algun
tipo de formalidad en su sistema de planeacion estratégica, se expone a un desastre
inevitable. Algunos directores tienen conceptos muy distorsionados de ésta y rechazan la

idea de intentar aplicarla; otros estan tan confundidos acerca de este tema que lo consideran

Eﬂ

—
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sin ningun beneficio, y otros mas ignoran las potencialidades del proceso tanto para ellos
como para sus empresas. Existen quienes tienen cierto conocimiento, aunque no lo

suficiente para convencerse que deberia utilizarla (Hill & Jones, 2009).

Este tipo de planeacion se utiliza para definir y alcanzar las metas de la organizacién al
ocuparse de cuestiones fundamentales como dar respuesta a las preguntas ¢En qué negocio
estamos?, ¢;En qué negocio deberiamos estar?, ;Quiénes son nuestros clientes?; al mismo
tiempo, ofrece un marco de referencia para una planeacion mas detallada que coadyuva a la
toma de decisiones ordinarias y como la alta gerencia participa activamente, es importante
también, una toma de decisiones asertiva que incluya todos los aspectos de la organizacion.

En este sentido, la planeacion estratégica favorece la toma de decisiones asertivamente.

2.1.1 Fundamentos de planeacion estratégica

Peter Drucker propone que el desempefio de un gerente sea juzgado mediante el doble
criterio de la eficacia: 1) la habilidad para hacer las cosas "correctas” y 2) la eficiencia — la
habilidad para hacerlas “correctamente”. De estos dos criterios, Drucker sugiere que la
efectividad es mas importante, ya que ni el mas alto grado de eficiencia posible podra
compensar una seleccion errénea de metas. Estos dos criterios se encuentran en paralelo
con dos aspectos de la planeacion: establecer las metas “correctas” y después elegir los
medios “correctos” para alcanzar dichas metas. Para lograr esto, se requiere de una
planeacion estratégica. La figura 2.1 muestra la definicion de estrategia considerando dos

enfoques.
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Enfoque Tradicional

eCiencia y el arte de comandancia militar aplicados a la planeacion y conduccion general de
operaciones de combate en gran escala
The American Heritage
eLa determinacion de las metas y objetivos basicos a largo plazo en una empresa, junto con la
adoptacion de cursos de accion y la distribucion de cursos necesarios para lograr estos
propositos.
Alfred Chandler de Harvard
eUn plan unificado, amplio e integrado, disefiado para asegurar que se logren los objetivos
basicos de la empresa.
James B. Quinn del Dartmouth College

" Enfoque Nuevo

*Un modelo en una corriente de decisiones o acciones"; es decir, el modelo se constituye en un
producto de cualquier estrategia intentada (planteada), en realidad llevada a cabo, y de
cualquier estrategia emergente (no planteada).

Henry Mintzberg de McGill University

*Un modelo coherente, unificador e integrador de decisiones que determina y revela el propésito
de la organizacion en términos de objetivos a largo plazo, programas de accidn, y prioridades en
la asignacion de recursos.

Michael Porter

Figura 2.1. Definiciones sobre estrategia.

A diferencia de la planeacion tradicional, la planeacion estratégica contempla no solo el
corto y el largo plazo, sino que hace énfasis en respuestas logicas a necesidades de un
futuro incierto, complejo y cambiante; busca prever los eventos futuros, y con ello, la

posibilidad de describir el futuro de las decisiones actuales.

La planeacidn estratégica es una herramienta que permite a las organizaciones prepararse
para enfrentar las situaciones que se presentan en el futuro, ayudando con ello a orientar sus
esfuerzos hacia metas realistas de desempefio, por lo cual es necesario conocer y aplicar los

elementos que intervienen en el proceso de planeacion (David, 1997).

La figura 2.2 muestra el proceso de planeacion estratégica propuesto por David Garvin,
1994,
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Figura 2.2 Proceso de la Planeacién Estratégica

De acuerdo a David Garvin, 1994, cada una de las etapas se describen a continuacion.

e Analisis del entorno. Esta enfocada en el diagndstico, se analiza la industria para
ver si es atractiva, también es necesario conocer el grado de competencia. Se trata
de identificar, lo mas objetivamente posible, las oportunidades y las amenazas.
Asimismo es necesario un buen autodiagndstico, hecho con objetividad hacia la
empresa y hacia uno mismo, esto permitird saber cuales son las fuerzas
(capacidades, competencias o0 habilidades) que lograran aprovechar las
oportunidades y también ayudara a identificar las debilidades (o limitaciones) que
pueden evitar que una empresa compita eficazmente. Una vez analizada la industria
y realizado el autodiagnostico, valdria la pena crear dos o tres escenarios posibles,
de situaciones que puedan presentarse, esto con la intencidon de “probarse”, es decir,
saber si se esta preparado para enfrentarlos y para identificar las posibles sefiales de

alarma que indiquen si estos escenarios pueden hacerse realidad.
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] T
e Formulacion. Dentro del marco de referencia de la empresa que esté definido por la
misién (mi razén de ser), la visién (cdmo me veo en el futuro cercano, en 10 o 20
afios) y la filosofia y valores (las creencias y la cultura de la empresa), se debe tener
un contexto desde el cual se podra formular la estrategia con sus tres componentes:
objetivos, plan de accién para lograrlos y capacidades y recursos que permitan

Ilevar a cabo dicho plan de accion.

e Programacion. Es la etapa de puente entre la formulacion y la ejecucion en donde
se especificaran claramente las metas a alcanzar y se definiran, con cierta precision,
las actividades para alcanzar dichos objetivos.

e Ejecucién. Se trata de llevar a cabo los programas, implementando las tareas.
Coordinando las iniciativas, comunicando claramente las prioridades y dando un

buen seguimiento.

En general, el ejercicio de la planeacion estratégica constituye uno de los elementos
centrales del proceso de toma de decisiones para la eleccion de la mejor alternativa y la
Optima asignacion de los recursos. En concreto, la planeacion estratégica debe responder a
tres preguntas: ¢Hacia donde va?, (Cudl es el entorno? y (Como se lograra?. En este
sentido, se aborda en el siguiente tema la toma de decisiones con el fin de buscar una

respuesta a estas preguntas.

2.2  Toma de decisiones

Frecuentemente, las personas debemos elegir todos los dias, entre varias, aquellas opciones
gue se consideran mas convenientes. Es decir, hemos de tomar gran cantidad de decisiones
en el actuar cotidiano, en mayor o menor grado de importancia, a la vez faciles o dificiles

de adoptar en funcion de las consecuencias o resultados derivados de cada una de ellas.

Es posible trasladar este planteamiento general al &ambito de la empresa. Cualquier gerente,
directivo, empresario 0 mando intermedio de una empresa o0 persona que esté al frente de
un negocio o de un grupo humano, se ve ineludiblemente obligado a tomar decisiones
inagotablemente. Aunque, con frecuencia, sea un acto inconsciente. EsS necesario

elegircaminos, seleccionar personas, dar ordenes, elaborar programas, planificar acciones,
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entre otras. Todas estas decisiones no seran del mismo nivel ni tendrdn la misma

importancia, y sin embargo; requieren tomar decisiones.

Schackle (1986) define la decisidbn como un corte entre el pasado y el futuro. Mientras que
para Freemont E. Kast (1979) decidir significa adoptar una posicion. Implica dos 0 mas
alternativas bajo consideracion y la persona que decide tendra que elegir entre ellas. Para
Moody (1991), es una accioén que debe tomarse cuando ya no hay mas tiempo para recoger
informacién. Leon Blank Buris (1990) considera que una decision es la eleccién que se
hace entre varias alternativas. Finalmente para P. Robbins (1996), decidir es la forma de
como el hombre se comporta y actiia conforme a maximizar u optimizar cierto resultado, es
decir, las decisiones se toman como reaccion ante un problema. Es de gran utilidad

conocer los procesos que se deben aplicar y abarcar para tomar decisiones efectivas.

Como se mencion0d en el capitulo I, la toma de decisiones directivas en la UPPuebla,
particularmente en el subproceso de tutoria, estdn relacionadas con el sesgo y la
subjetividad; en este sentido, se busca proponer una forma diferente para mejorar la toma
de decisiones apoyandonos de herramientas tecnoldgicas (Aprendizaje Automatico) que
conduzcan a su efectividad y asertividad, es por ello que en los siguientes apartados se
describe el proceso de la toma de decisiones y las herramientas que contribuyen a la toma

de decisiones asertivas.

2.2.1 Proceso de la toma de decisiones

En la toma de decisiones esta inmersa la incertidumbre ya que no hay nada que garantice
que las condiciones en las que se tomo la decision sigan siendo las mismas. Tomar
decisiones rapidamente en un mundo tan cambiante, complejo y en continua
transformacion, sugiere un proceso mental que conduce a seguir pasos para adoptar la

decision adecuada (Winograd, Fernandez Lamarra, & Farrow, 1998).

La figura 2.3, muestra el proceso para la toma de decisiones propuesto por (Harvard

business essentials, 2006).
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Figura 2.3 Proceso para la toma de decisiones

Objetivo de la decision. Para esto es necesario contar con datos basicos e
indicadores de tipo descriptivo, que sintetizan un conjunto de situaciones y medidas
individuales para diferentes tipos de problemas. Dichos indicadores pueden ayudar
al monitoreo de los problemas sociales, econdmicos, institucionales, ambientales,
entre otros; a manera de proveer informacion para decidir mejor las acciones que se
deben tomar en temas especificos. En otras palabras, estos indicadores se basan en

informacion basica y estadistica.

Establecer el contexto para el éxito. Uno de los mejores contextos para tomar
decisiones efectivas es aquel que fomente el pensamiento creativo y la deliberacion
detallada; asegura, inherentemente que la gente correcta sea quien participe en el
proceso. Ademas de, poseer reglas basicas que determinan cémo se tomara una

decision.
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Exponer el problema adecuadamente. Toda decision acertada depende de conocer
claramente los problemas y de qué manera afecta cada uno de ellos a los objetivos
de la empresa. Para ello, es fundamental determinar la naturaleza del problema.

Generar alternativas. Este paso consiste en la obtencion de todas las alternativas
viables que puedan tener éxito para la resolucion del problema.

Evaluar alternativas. Una vez determinado el conjunto realista de alternativas, se
tendréd que evaluar su viabilidad, ademas del riesgo e implicaciones de cada una de
ellas.

Elegir la mejor alternativa. Cuando todos los pasos anteriores hayan sido
elaborados cuidadosamente y el equipo de decision haya acordado su objetivo, se
podrd empezar a evaluar racionalmente cada una de las alternativas. También, este
paso intenta que la decision se lleve a cabo, e incluye dar a conocer la decision a las
personas afectadas y lograr que se comprometan con la misma. Si las personas que
tienen que ejecutar una decision participan en el proceso, es mas facil que apoyen
con entusiasmo la misma. Estas decisiones se llevan a cabo por medio de una

planificacion, organizacion y direccion efectivas.

Es importante analizar reiteradamente el proceso de la toma de decisiones para saber si se
ha corregido el problema. Si como resultado de esta evaluacion se encuentra que todavia
existe el problema tendra que hacer el estudio de lo que se hizo mal. Las respuestas a estas
preguntas nos pueden llevar de regreso a uno de los primeros pasos e inclusive al primer

paso del proceso en la toma de decisiones.

2.2.2 Mineria de datos y la toma de decisiones

La aplicacion de la mineria de datos (tema que se describe mas adelante) en numerosos
campos ofrece beneficios al emplear reglas 0 modelos para la toma de decisiones, la figura
2.4 muestra algunas aplicaciones de las técnicas de mineria de datos para resolver

diferentes problemas en la toma de decisiones en diversos sectores (Tufféry, 2011).
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Figura 2.4 Aplicaciones de mineria de datos en la toma de decisiones en diferentes sectores

i
e

También, la mineria de datos ha tenido diferentes aplicaciones para resolver problemas
como (Shawe-Taylor, 2006) y (Hamilton L. , 2014):

e La prevision del trafico por carretera, dia a dia, o por intervalos de tiempopor hora

e La prevision de consumo de agua y electricidad

e Determinar si una persona posee una casa o larenta

e Cuando se planea ofrecer aislamiento o la instalacion de un sistema de calefaccién

e La mejorade la calidad de una red telefonica

e El uso de analisis de supervivencia en la industria con el objetivo de predecirla vida

de un componente fabricado
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e Conocer los perfiles de los solicitantes de empleo, con el fin de detectar a las
personas desempleadas con mayor riesgo de desempleo a largo plazo y proporcionar
asistencia rapida con base a sus circunstancias personales
e Recientemente, en el Reino Unido se ha empleado en el area de riesgo judicial. El
proyecto tiene como objetivo estimar el riesgo de reincidencia en los casos de
libertad anticipada, utilizando informacion sobre la liberacion, antecedentes
familiares, lugar de residencia, nivel educativo, los asociados, sus antecedentes, los
informes de los trabajadores sociales y el comportamiento de la persona en cuestion
en custodia y en prision. Se pretende con ello, estandarizar la decision sobre la
reincidencia temprana, que actualmente varian ampliamente de una regién a otra,

especialmente bajo la presion de la opinion pablica (Tufféry, 2011).

2.3 Inteligencia de negocios (IN)

Es un hecho incuestionable que la informacion es la clave de las organizaciones para
generar una ventaja competitiva. En este mundo tan cambiante y competitivo se ha
atenuado la necesidad de tener dptimos, mas rapidos y mas eficientes métodos para extraer,
analizar y transformar los datos de una organizacion en informaciéon y distribuirla a lo largo

de la cadena de valor® (Curto Diaz & Conera i Carat, 2010).

La inteligencia de negocios (Business Intelligence, Bl) responde a esta necesidad al
considerarse como una evolucién de los sistemas de soporte de decisiones (DSS,
DecisionSupportSystems) (Méndez del Rio, 2006). Sin embargo, el concepto aun sigue
siendo tema critico en la mayoria de las empresas. La figura 2.5 muestra algunas
definiciones de este concepto a lo largo de la historia(Williams & Williams, 2007),
(Vercellis, 2009)(Sabherwal & Becerra-Fernandez, 2011).

! De acuerdo a Michael E. Porter, la cadena de valor es un modelo teérico que permite describir las
actividades que generan valor en una organizacion.

2 Centroide es la medida de las puntuaciones de la discriminacion de un grupo particular. Existen tantos
centroides como grupos y un centroide por grupo. Las medias de un grupo en todas las funciones son los
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Particularmente, el Bl significa el aprovechamiento de los activos de informacion dentro de
los procesos de negocio clave para lograr un mejor rendimiento del negocio (Williams
&Williams, 2007) y (Vercellis, 2009). Se emplea esencialmente para: contextualizar los
procesos de negocio clave, para la toma de decisiones y acciones de apoyo; y dar lugar a

una mejora en los resultados empresariales.

Hans Peter Luhn (1958) Howard Dresden (1989) Williams & Williams (2007)
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Figura 2.5 Definiciones de la inteligencia de negocios.

Actualmente, Sabherwal & Becerra-Fernandez (2011) consideran que la IN tiene varias
acepciones, unos lo consideran como el producto de un proceso, o la informacion y el
conocimiento que son Uutiles para las organizaciones que ayudan a las actividades
empresariales y la toma de decisiones. Suponen también que la IN se utiliza para referirse
al proceso mediante el cual una organizacion obtiene, analiza y distribuye la informacion y
el conocimiento. En este sentido, Sabherwal & Becerra-Fernandez, distinguen a la IN entre
las herramientas desarrolladas por proveedores de IN y soluciones de IN desplegadas
dentro de las organizaciones. Las soluciones de IN utilizan las herramientas de IN
adquiridas por la organizacion y se basan en la gran cantidad de datos de los almacenes de
datos existentes y los sistemas de procesamiento de transacciones, asi como la informacion
estructurada y no estructurada a partir de estas y otras fuentes para proporcionar

informacion y conocimientos que facilitan la toma de decisiones.

Estos datos se informacion pueden referirse a aspectos tan diversos como la comprension

de las preferencias del cliente, hacer frente ala competencia, la identificacion de

SIS
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oportunidades de crecimiento y la mejora de la eficiencia interna. Las herramientas de IN,
de este modo, se utilizan en soluciones de IN y estas soluciones IN apoyan al proceso a
través del cual se proporcionan informacion y conocimientos valiosos. Las herramientas de
la IN también pueden ayudar directamente en la obtencion de dato se informacién. Algunas
de estas herramientas de la IN (Curto Diaz & Conera i Carat, 2010)son:

e Data warehouse, reporting, analisis OLAP (On-Line AnalyticalProcessing), analisis
visual, andlisis predictivo, cuadro de mando, cuadro de mando integral, mineria de
datos, gestion del rendimiento, reglas de negocio, previsiones, dashboards,
integracion de datos (ETL, Extract, Transform and Load).

2.3.1 Factores que impulsan la IN

El incremento prominente de la IN esta definido por factores que pueden ser clasificados en
cuatro puntos (Sabherwal & Becerra-Fernandez, 2011) descritos en la figura 2.6.

Decisiones Necesidad
cada vez o[ Progreso

Explosion de
volimenes

de datos mas resultados tecnoldgico

complicadas rapidos

Figura 2.6 Factores que impulsan la inteligencia de negocios.

Explosion de volumenes de datos. La necesidad de contar con almacenamiento de datos
mas barato, la existencia de mas conexiones electrénicas (Internet, intranet, VPN), cambios
regulatorios en el manejo y comparticion de la informacion. Ante esto, la IN provee

recursos con la capacidad de utilizar de forma eficaz estos volumenes de datos.

Las decisiones cada vez resultan ser mas complicadas debido a la competencia global y a la
multi-industria; la toma de decisiones basadas en datos estructurados y no estructurados. En
este sentido, la IN provee recursos con la capacidad de tomar decisiones que incorporan

todos los factores importantes basados en la integracion de este cimulo de informacion.
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Ante inmensa volatilidad, las ventanas de oportunidad, la conversion e integracion de datos
de diversas fuentes, poner a disposicion, oportuna y rapida, los resultados ante quien toma
las decisiones hacen de la IN una solucién que ayuda a abordar cada uno de estas demoras.

El progreso tecnoldgico provee de sistemas de soporte a las decisiones (DSS), de sistemas
empresariales de planificacién de recursos (ERP), de almacenamientos de datos y de
mineria de datos. Los proveedores de Bl tienen insumos necesarios para el desarrollo de
herramientas eficaces; ante esto las organizaciones adoptan este tipo de plataformas para
que se tengan soluciones de Bl mas eficaces.

2.3.2 Contribuciones y beneficios de la IN

El objetivo principal de los sistemas de inteligencia de negocio es proporcionar a los
trabajadores conocimiento a traves de herramientas y metodologias que les permitan tomar

decisiones eficaces y oportunas. La figura 2.7 muestra de forma grafica estos beneficios.

Decisiones eficaces. La aplicacion de métodos analiticos rigurosos permite a quienes toman
las decisionesse basenen la informaciony el conocimiento, que son méas confiables. Como
resultado, no son capaces de tomar mejores decisiones y elaborar planes de accion que
permitan llegar a susobjetivos de manera efectiva (Vercellis, 2009).De hecho, quienes
toman las decisiones emplean métodos analiticos como fuerzas formales para describir
explicitamente tanto los criterios para la evaluacion de opciones alternativas y los
mecanismos que regulan el problema bajo investigacion. Ademas, de que este proceso
requiere de un examen en profundidad y pensamiento que conducen a una conciencia mas
profunda y a la comprension de la l6gica subyacente en el proceso de toma de decisiones
(Sabherwal & Becerra-Fernandez, 2011).

Decisiones oportunas. Las empresas operan en entornos econémicos caracterizados por
crecientes niveles de competencia y de alto dinamismo. Como consecuencia, la capacidad
de reaccionar con rapidez a las acciones de los competidores y las nuevas condiciones del
mercado es un factor critico en el éxito o incluso en la supervivencia de una compaiiia. Si

las personas que toman de decisiones pueden depender de un sistema de inteligencia de



Analisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma de
Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

negocios para facilitar la actividad, se espera que la calidad general del proceso de toma de

decisiones se vea mejorada.
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Figura 2.7 Proceso de la toma de decisiones con apoyo de la IN (Vercellis, 2009)

Con la ayuda de modelos matematicos y algoritmos, en realidad es posible analizar un
mayor nimero de acciones alternativas, lograr conclusiones mas precisas, tomar decisiones
eficaces, oportunas y sin sesgo. Por lo tanto, (Williams & Williams, 2007), (Vercellis,
2009) y (Sabherwal & Becerra-Fernandez, 2011) concluyen que la principal ventaja
derivada de la adopcion de sistema de inteligencia de negocios se encuentra en el aumento

de la eficacia del proceso de toma de decisiones.

=IC

=
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2.4  Mineria de datos

La inteligencia artificial (I1A) fue consolidada en 1950 por Alan Turing proponiendo una
prueba concreta para determinar si una maquina aprende o no, hasta ese entonces, Turing

fue considerado el padre de la IA.

La 1A es un area de las ciencias computacionales; considerada como una de las disciplinas
que despiertan mas la imaginacion en el ser humano, aduciendo su potencial en la creacién
de robots que asemejen a un humano; esto gracias a que la ciencia ficcion se ha encargado
de crear suefios con maquinas capaces de razonar, de aprender, incluso de imitar las
acciones y emociones de un ser humano, tal como se muestra en las peliculas escritas por
Asimov, Silverberg, & Kazan (1999), Aldiss, Watson, & Spielberg (2001) yVintar,

Goldsman, & Asimov(2004), entre otros.

La 1A tiene como objetivo principal la creacidn de sistemas con cierto grado de
“inteligencia” o autonomia, imitando la propia del ser humano (Russell & Norvig, 2009).
De acuerdo a Mufioz Pérez (2010) la 1A imita la inteligencia humana representando el
conocimiento disponible del experto humano y utilizando mecanismos de razonamiento

simbdlico para resolver problemas de un dominio especifico.

La IA se aplica en los sistemas reales en una gran variedad de ramas y problemas, tales
como: gestion y control, procesos de fabricacion, educacion, cartografia, representacion del
conocimiento, estudio de las arquitecturas de agentes, coordinacion y colaboracion de
multi-agentes, desarrollo de ontologias, procesamiento de voz y lenguaje, procesamiento de
imagenes, etc. (Garcia Fernandez, 2004). Con esta motivacion, ha surgido como disciplina

la inteligencia computacional.

La IC se ocupa de la teoria, disefio, desarrollo y aplicacién de modelos computacionales
producidos linguistica y bioldgicamente, poniendo énfasis en redes neuronales, algoritmos
genéticos, programacion evolutiva, sistemas difusos y sistemas inteligentes hibridos.
Algunos métodos que se consideran dentro de la IC incluyen aprendizaje supervisado y no
supervisado mediante sistemas adaptativos, agrupando enfoques neuronales, difusos,

evolutivos, probabilisticos y estadisticos tales como las redes Bayesianas y los métodos
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basados en nucleos (Mufioz Pérez, 2010). La figura 2.6 muestra algunos paradigmas que
conforman la IC.

Redes
neuronales
artificiales

Mineriade

Ldgica difusa Datos

Paradigmas de la
IC

Aprendizaje Computacion
automatico evolutiva

Computacioén
de enjambres

Figura 2.8 Algunos paradigmas de la Inteligencia Computacional.

Como se observa en la figura 2.8, el paradigma o area objeto de aplicacion en este trabajo
de tesis es el aprendizaje automatico y mineria de datos. La mineria de datos es el proceso
de extraer conocimiento oculto a partir de grandes voliumenes de datos en bruto.
Técnicamente, la mineria de datos es el proceso de encontrar correlaciones o patrones entre
los miles de campos en grandes bases de datos. En los sistemas de bases de datos, los
registros se devuelven de acuerdo a una consulta, mientras que en el descubrimiento de
conocimiento, lo que se recupera no esta explicita en la base de datos, es decir, patrones
implicitos. La mineria de datos encuentra estos patrones y relaciones utilizando las
herramientas y técnicas de analisis de datos para construir modelos, es decir, unsistema de
aprendizaje (Witten & Frank, 2005).
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Los datos adoptan la forma de un conjunto de ejemplos, mientras que la salida toma la
forma de predicciones sobre nuevos ejemplos. Estos ejemplos son las "cosas” que se desean
clasificar, asociar o agrupar, y cominmente se denominan instancias. Cada instancia es un
ejemplo individual, independiente del concepto que hay que aprender. Ademas, cada uno se
caracteriza por los valores de un conjunto de atributos predeterminados, que seré la entrada

a los algoritmos de aprendizaje automatico.

El valor de un atributo es una medida de la cantidad a la que se refiere el atributo (Han,
Kamber , & Pei, 2011), por ejemplo un atributo “edad” puede tener valores numéricos. A
continuacion se describe el proceso de la mineria de datos, como el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge Discovery in Databases), que se
concentra principalmente en las siguientes tareas: coleccion de datos, pre-procesamiento de
los datos, seleccion de atributos y aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico
(Figura 2.9).
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Coleccién de datos

Los datos es toda aquella informacion con la que una computadora trabaja y procesa para
obtener un resultado (ejemplo: texto, imagenes, documentos,etc.). Hoy en dia, existe una
gran cantidad de datos en diferentes formatos y diferentes bases de datos, tales como

ventas, costos, inventarios, datos de prevision, entre otros.

El proceso de recoleccién de datos incluye todos los pasos necesarios para obtener los datos
deseados en un formato digital. Los métodos de recoleccion de datos incluyen la
adquisicion y almacenamiento de las nuevas observaciones, consultar bases de datos
existentes de acuerdo con el problema, y si es necesario realizar cualquier combinacion de
datos(Han, Kamber , & Pei, 2011).

Pre-procesamiento de los datos

El pre-procesamiento consiste en manipular, enriquecer, reducir o transformar los datos
originales para ser accesibles, posteriormente, con mayor facilidad (Han, Kamber , & Pei,
2011).

Los algoritmos requieren atributos, es decir, los valores de los campos de datos que
describen las propiedades de cada instancia, pudiendo ser numéricos o nominales. Los
atributos numeéricos, a veces llamados continuos, toman numeros reales o enteros. Por otro
lado, los atributos nominales pueden tomar valores de un conjunto finito establecido de

antemano. Es posible transformar atributos numéricos a nominales y viceversa.

En general, los datos pueden tener valores incorrectos o inclusive la ausencia de algunos.
Para el primer caso, estos valores pueden simplemente eliminarse, mientras que para los
valores faltantes se puede hacer interpolacion usando los datos existentes (Witten & Frank,
2005).

Seleccidon de Atributos

Es frecuente que se tenga un gran nimero de atributos para cada instancia en un conjunto

de datos, sin embargo no todos pueden ser relevantes para caracterizar al objeto. De hecho,
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si se utilizan todos los atributos pueden, en muchos casos, causar un problema (Witten &
Frank, 2005). Esto se puede describir de la siguiente manera, el gran nimero de atributos
representa un espacio de alta dimension, por lo que es necesario llevar a cabo una reduccion
de la dimensionalidad, seleccionando s6lo unos pocos atributos. Este pequefio conjunto de
atributos debe conservar la mayor cantidad de informacion posible y que describan a los
ejemplos (Bishop, 2007). Existen diversas técnicas para la reduccion de datos que incluyen
el analisis de componentes principales, analisis de componentes independientes, matriz de

Fisher, entre otros.

2.5 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (AA) es la rama de la Inteligencia Artificial que se dedica al
estudio de los agentes/programas que aprenden o evolucionan basados en su experiencia,
para realizar una tarea determinada cada vez mejor. El objetivo principal de todo proceso
de aprendizaje es utilizar la evidencia conocida para poder crear una hipotesis y poder dar

una respuesta a nuevas situaciones no conocidas (Mitchell, 1997).

La figura 2.10 muestra las disciplinas y ejemplos en los cuales el aprendizaje automatico ha

tenido influencia.
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Figura 2.10 Aplicaciones exitosas del aprendizaje automatico. (Mitchel, 1997)

El AA, también ha tenido impacto en otras areas del conocimiento segiin (Alvarez & Zwir,
2001), (Shawe-Taylor, 2006), (Rodriguez & Mislej, 2013), (Hamilton, 2014), mismas que

se mencionan a continuacion:

e Biologia molecular: se ha empleado para realizar un analisis inductivo de la

estructura super-secundaria de proteinas, regulacion molecular de alfa-virus,

codificacion basada en conocimiento de la topologia de proteinas, produccién de la

topologia protéica a travées de satisfaccion de estricciones, prediccion de angulos de

torsion, sistemas expertos para la purificacion de proteinas, entre otros.
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Economia, mercadotecnia y finanzas: se ha empleado para conocer las tendencias
geogréficas de ventas, analisis de la canasta de compras, realizar perfiles
demograficos, perfiles de comportamientos de cliente, manejo de portafolios,
fraudes e intromisiones no deseadas, etc.

Ingenieria, control y robdtica: deteccion y prediccion de fallas, monitoreo de
procesos de manufactura, modelado de sistemas altamente no lineales, localizacion
y sistemas de almacenamiento, para regular el desplazamiento de robots,
planificacion de tareas, etc.

Medicina y salud: conocer las tendencias de salud, descubrimiento de patrones
geograficos, clasificacién y caracterizacion de pacientes, sistemas expertos de
apoyo en diagnosticos, analisis causal, predecir el tiempo de espera de los pacientes
en la sala de urgencias, extraccion de criterios de diagnostico de insuficiencia
cardiaca, predecir reingresos hositalarios, entre otros.

Ciencias bioldgicas: clasificacion de especies, reconocimiento de tumores o
arritmias, patrones en las cadenas de ADN, prediccion de patrones de movilidad,
etc.

Recursos Humanos: creacion de modelos para la automatizacion del control de
acceso de empleados que buscan minimizarlaintervencion humanarequerida
paraotorgar o revocarel acceso de empleados

Veterinaria: identificacion de ballenas en el océano basados en grabaciones de
audio para que los barcos eviten golpearlas, asi como el reconocimiento de aves

através de una grabacidn de audio obtenida en condiciones de campo.

2.5.1 Notacion

De acuerdo a Mitchell (1997) la notacion para el AA esta definido por elementos

denominados conjunto de instancias, denotada por X. Para comprender mejor la notacion,

Mitchell (1997) propone un ejemplo que se describe en la tabla 2.1.

Al momento de aprender el concepto objetivo, al algoritmo se le presenta un conjunto de

ejemplos de entrenamiento, cada uno compuesto de una instancia x € X, junto con su valor
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concepto objetivo c(x) (Véase tabla 2.1). Las instancias para cada c(x) =1 se llaman
ejemplos positivos, o miembros del concepto objetivo. Las instancias c(x) = 0se
denominan ejemplos negativos, 0 no miembros del concepto objetivo. Frecuentemente, se
escribe un par ordenado {x, c(x)} para describir el ejemplo de entrenamiento que consiste
en la instancia x y su valor concepto objetivo c(x). Se utiliza el simbolo D para indicar el

conjunto de ejemplos de entrenamiento disponibles.

Posibles dias, cada uno descrito con sus atributos

e Cielo (con posibles valores soleado, nublado, soleado)
Temperatura del Aire (con valores caluroso, frio)
Humedad (con valores normal y alto)
Viento (con valores fuerte y débil)
Agua (con valores caliente y frio)

e Pronostico (con valores iguales y cambiantes)
Cada hipotesis es descrita por una conjuncién de restricciones en los atributos
Hipotesis H cielo, temperatura del aire, humedad, viento, agua y prondstico. Las restricciones
pueden ser “?” (cualquier valor es aceptable), “©J” (ninglin valor es aceptable), o
un valor especifico

Instancias X

Concepto

objetivo c Disfrutar un deporte: X — {0,1}
D: ejemplos Positivos 0 Negativos para la funcion objetivo, descrita a
continuacion:

Ejemplos de

Ejemplo Cielo Temperatura Humedad Viento Agua Pronéstico  Disfrutar

entrenamiento
D

del aire un deporte

Soleado  Caluroso Normal Fuerte Caliente Igual
2 Soleado  Caluroso Alto Fuerte Caliente Igual Si
& Lluvioso  Frio Alto Fuerte Caliente Cambiante No
4 Soleado  Caluroso Alto Fuerte Fria Cambiante  Si

Determinar:
® Una hipétesis hen Hde tal forma que h(x) = c(x)para toda x en X

Tabla 2.1 Concepto de la tarea de aprendizaje

()
"/

[ (

=

1 n
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Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento del concepto objetivo c, los problemas que

enfrenta el algoritmo es crear la hip6tesis o estimar el valor para c.

Se utiliza el simbolo H para denotar el conjunto de todas las hip6tesis positivas que el
algoritmo puede considerar en relacion con la identidad del concepto objetivo.
Normalmente H est& determinado por el disefiador humano quien elige la representacion de
la hipétesis. En general, cada hipotesis h en Hrepresenta una funcidn booleana defina sobre
c, es decir h: X — {0,1}. El objetivo del algoritmo es encontrar una hipotesis H tal que que

h(x) = c(x)paratodaxenX.

2.5.2 Tipos de aprendizaje

La figura 2.11 muestra los tipos de AA. Para efectos e intereses de este trabajo de tesis,
solamente nos centraremos en la descripcion del aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supervisado.

Supervisado N? gBiendizaje Multitarea
supervisado por refuerzo

Figura 2.11 Tipos de aprendizaje

Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje tiene como objetivo inferir una funcién a partir de datos de
entrenamiento etiquetados, es decir, se tiene una clasificacion de los datos. Los datos de
entrenamiento son un conjunto de ejemplos de entrenamiento. En este tipo de aprendizaje,
cada ejemplo es un par que consta de un objeto de entrada y un valor de salida deseado. Un
algoritmo de aprendizaje supervisado analiza los datos de entrenamiento y produce una

funcion deducida que puede utilizarse para el mapeo de nuevos ejemplos (Bishop, 2007).
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La notacion formal para este tipo de aprendizaje es la siguiente:

N = ejemplos de entrenamiento

e {(x1,y1), ..., (xy,yn)} donde x; es el vector de caracteristicas de iejemplos

y y; es la etiqueta.
e g:X - Y donde X es el espacio de entrada y Y es el espacio de salida

e La funciébn g es un elemento de algin espacio posible en la funcién
Gusualmente llamada espacio de hipotesis, en este sentido, conviene
representar a gusando la funcion f: X x Y — R tal que g se define como el
valor de salida que da la maxima puntuacién: g(x) = argmax f(x,y).F

denota el espacio de puntuacion.

Con el fin de resolver un problema determinado de aprendizaje supervisado, es necesario

realizar los siguientes pasos (Bishop, 2007) y (Wikipedia, 2014):

2. Determinar el tipo de ejemplos de entrenamiento.el usuario debe decidir queé tipo

de datos se va a utilizar como un conjunto de entrenamiento.

3. Recolectar el conjunto de entrenamiento.El conjunto de entrenamiento debe ser
representativo del mundo real de la funcién.Por lo tanto, un conjunto de objetos de
entrada y salidas correspondientes deben ser recolectados, ya sea por los expertos

humanos o basados en mediciones.

4. Determinar la representacion de entidad de entrada de la funcion aprendida.La
precision de la funcion aprendida depende en gran medida de como se representa el
objeto de entrada.Tipicamente, el objeto de entrada se transforma en un vector de
caracteristicas, que contiene una serie de tipologias que son descriptivas del
objeto.El nimero de caracteristicas no debe ser demasiado grande; pero debe

contener suficiente informacion para predecir con precision la salida.



Analisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma de
Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

5. Determinar la estructura de la funcion aprendida y algoritmo de aprendizaje
correspondiente. Se pueden emplear maltiples algoritmos como k-medias, arboles

de decision, seleccion de atributos, k-vecinos mas cercanos, entre otros.

6. Completar el disefio.Ejecutar el algoritmo de aprendizaje en el conjunto de
entrenamiento que fue recolectado.Algunos algoritmos de aprendizaje supervisado
requieren del usuario para determinar ciertos pardmetros de control.Estos
parametros pueden ajustarse mediante la optimizacion del rendimiento en un
subconjunto (llamado un conjunto de validacion) del conjunto de entrenamiento, o

por medio de validacion cruzada.

7. Evaluar la exactitud de la funcién aprendida.Después de que los pardmetros se
ajustaron y aprendieron, el desempefio de la funcidn resultante se debe medir en un

conjunto de pruebas que esta separado del conjunto de entrenamiento.

Se encuentra disponible una amplia gama de algoritmos de aprendizaje supervisado como
las redes neuronales artificiales, estadistica bayesiana, estimaciones Kernel, k-vecinos mas
cercanos, clasificador naiveBayes, etc., cada uno con sus fortalezas y debilidades.No existe
un algoritmo de aprendizaje Unico que funcione mejor en todos los problemas de

aprendizaje supervisado (Wikipedia, 2014).

Aprendizaje no supervisado

El objetivo de este tipo de aprendizaje es el de tratar de encontrar la estructura oculta en los
datos no etiquetados, es decir, ahora en este tipo de aprendizaje no se tiene una
clasificacion de instancias. Esta constituido por un conjunto de reglas que dan al algoritmo
la habilidad de aprender asociaciones entre los patrones que ocurren en conjunto. Una vez
que los patrones se han aprendido como asociacion le permite a los algoritmos realizar

tareas Utiles de reconocimiento de patrones y la habilidad de recordar.

Este tipo de aprendizaje esta estrechamente relacionado con la estimacién de la densidad en
las estadisticas; aungque también abarca otras técnicas que tratan de resumir y explicar las

principales caracteristicas de los datos. Algunos algoritmos de aprendizaje no supervisado
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abarcan la agrupacion (k-medias, agrupacion jerarquica, etc), modelos de Markov, entre
otros (Bishop, 2007).

2.6 Algoritmos para “aprender”

Como se menciond anteriormente, el aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia
computacional cuyo objetivo es crear técnicas que permitan a las computadoras
“aprender”. Es decir, se trata de desarrollar programas capaces de generalizar
comportamientos a partir de una informacion no estructurada suministrada en forma de

ejemplos, a esto se le conoce como un proceso de induccion del conocimiento.

En esta seccion se describen los algoritmos que se emplearan para la experimentacion en

este trabajo de tesis. A saber, arboles de decision, k-medias y seleccion de atributos.

2.6.1 Arboles de decision

Los arboles de decision (decision tree, DT por sus siglas en inglés) se ubican dentro de una
rama del aprendizaje automatico denominada aprendizaje simbolico, en la que también se

encuentran los modelos de reglas de decision, estrechamente relacionados con los arboles.

El aprendizaje mediante arboles de decision es una técnica que permite analizar decisiones
secuenciales basadas en el uso de resultados y probabilidades asociadas. Mitchel (1997) lo
define como “Un método de aproximacidn de una funcion objetivo de valores discretos en
el cual la funcidn objetivo es representada mediante un arbol de decision. Los arboles
aprendidos también pueden representarse como un conjunto de reglas Si—entonces...” son
uno de los métodos de aprendizaje inductivo mas usado en los algoritmos de inferencia
induccion y han sido aplicados exitosamenteen diversos ambitos. La figura 2.12 muestra las

ventajas y desventajas de este algoritmo.

J

(
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. .

ePermite desplegar visualmente
un problema y organizar el

trabajo de cdlculos que deben
realizarse.

eAyuda a la toma de decisiones
"mas acertada" desde un punto
de vista probabilistico

Ventajas

eFacilita la interpretacion de la
decision adoptada

eProporciona un alto grado de
comprensidn del conocimiento
utilizado en la toma de
decisiones

*Explica el comportamiento
respecto a una determinada
tarea de decision

*Reduce el nimero de variables
independientes

eRecomendado como una
herramienta para el control en
la gestion empresarial

Desventajas

00

-y

ePresenta dificultades cuando la
cantidad de alternativas es

grande y cuando las decisiones
no son racionales

eCuando mayor sea el nimero
de decisiones,es probable que
los resultados esperados no
sean precisos

el as reglas de asignacién son
sensibles a pequefias
perturbaciones en los datos

oSe dificulta elegir el arbol
6ptimo

eSe requieren de un gran
numero de datos para
asegurarse que la cantidad de
las observaciones de los nodos
es significativa

Figura 2.12. Caracteristicas de los arboles de decisién

Un ejemplo clasico, es el planteado por (Mitchell, 1997) en donde el arbol de decision

clasifica las mafianas de domingo de acuerdo al clima apropiado para jugar tenis. Esto de

acuerdo a la instancia dada por {Cielo=soleado, Temperatura=calor, Humedad= Alta,

Aire=fuerte}, en la figura 2.13 se muestra la representacion de esta instancia.
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‘ Cielo ‘
- \
Soleado Lluvioso
/ Nublado ~
Humedad | Viento
Si
/ AN / N\ N
Alta Normal Fuerte Debil
/ AN / N\
No Si No Si

Figura 2.13 Un arbol de decision para decidir su se puede realizar el partido de tenis. (Mitchel,
1997)

El arbol de la figura 2.13 corresponde a la hipotesis:
(Cielo = Soleado * Humedad = Normal)
(Cielo = Nublado)

(Cielo = Lluvioso " Viento = Débil)

Representacion:

e Cada nodo que no sea una hoja representa un atributo.
e Las aristas que partan del nodo etiquetado con el atributo A estan etiquetadas con
cada uno de los posibles valores del atributo A.

e Cada hoja corresponde a un valor de la clasificacion

La mayoria de losalgoritmosque han sido desarrolladospara el aprendizaje delos arboles de
decisionson variaciones deun algoritmoque emplea unndcleode arriba hacia abajo (top-
down). Este enfoque, particularmente, incluye el algoritmo ID3 y su sucesor C4.5, ambos

desarrollados por Quinlan en 1986 y 1993, respectivamente.
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Algoritmo ID3 (Induction Decision Trees)

Es un sistema de aprendizaje supervisado que construye arboles de decision a partir de un
conjunto de ejemplos. Estos ejemplos o tuplas estdn constituidos por un conjunto de
atributos y un clasificador o clase. Los dominios de los atributos y de las clases deben ser
discretos. Ademads, las clases deben ser disjuntas. En general, es un algoritmo que genera
descripciones que clasifican a cada uno de los ejemplos del conjunto de entrenamiento
(Mitchell, 2000).

Algoritmo C4.5

Es una extension de ID3, permite trabajar con valores continuos para los atributos,
separando los posibles resultados en dos ramas. Los arboles que genera son menos
frondosos porque cada hoja no cubre una clase en particular sino una distribucion de clases.
C4.5 genera un arbol de decision a partir de los datos mediante particiones realizadas
recursivamente, segun la estrategia de profundidad-primero (depth-first). Antes de cada
particion de datos, el algoritmo considera todas las pruebas posibles que pueden dividir el
conjunto de datos y selecciona la prueba que resulta en la mayor ganancia de informacién o
en la mayor proporcion de ganancia de informacion. Para cada atributo discreto, se
considera una prueba con n resultados, siendo n el nimero de valores posibles que puede
tomar el atributo. Para cada atributo continuo, se realiza una prueba binaria sobre cada uno

de los valores que toma el atributo en los datos (Mitchell, 2000).

Entropia y ganancia de informacion

Para construir un DT es necesario determinar qué atributos son los mejores,
particularmente, cuél es el atributo que debe colocarse en el nodo raiz. Asi, la entropia y la

ganancia de informacion son utilizadaspara dar respuesta a estas incognitas.

De acuerdo a (Mitchel, 1997) la entropia es una medida que permite calcular el grado de
incertidumbre de una muestra. Si la muestra es completamente homogénea, su entropia =

0, al contrario de una muestra igualmente distribuida, cuya entropia = 1.
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Una coleccion S, contiene ejemplos negativos y positivos de algun concepto objetivo, la

entropia de S es relativa a una clasificacion booleana expresada como:

Entropia(S) = —pglog,pe — Pelog.pe (E1)

Donde pg es la proporcion de los ejemplos positivos en Sy pg es la proporcion de

ejemplos negativos en S.

La ganancia de informacién, Ganancia (S, A)de un atributo A, relativo a una coleccion de

ejemplos S es definido como:
Ganancia (S,A) = Entropia(S) — Z%Entropia(&,) (E2)

Donde los valores para A son un conjunto de posibles valores para el atributo 4, y S, es el
subconjunto de S para cualquier atributo A. El primer término de la ecuacion (E2) es
precisamente la entropia de la coleccion original S y el segundo término es el valor
esperado de la entropia después de que S es particionada usando atributos v.La (E2)

permite determinar el mejor atributo cuando la ganancia de informacion es la mas alta.

Para ejemplificar, supdngase que Ses un conjunto de entrenamiento con 14 ejemplos. 9
ejemplos positivos y 5 negativos ([9+,5-]). Unos de los atributos, Viento, puede tomar los
valores Débil y Fuerte. La distribucidn de ejemplos positivos y negativos segun los valores

de viento = positivos {débil = 6, fuerte = 3}, negativos{débil = 2, fuerte = 3}.

La ganancia de informaciongue se tiene si se clasifican los 14 ejemplos segun el atributo

Viento (de acuerdo a E2) es:

S
Ganancia (S,A) = Entropia(S) — Z %Entropia(&,)
= Entropia(S) — Z%Entropia(SDéb”)- Entropia(S) — ), %Entropia(Sfuerte )

=0.940 -2 0811 - % 1.00
14 14
= 0.048
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Entonces, ¢cual es el atributo que esta mejor clasificado?. La figura 2.14 muestra la

representacion grafica que da respuesta a esta pregunta.

$=[9+,5-] 5=[9+,5-]

E=0.940 E=0.940
Ao/ Normal Debil /O Fuerte
[3+,4-] [6+,1-] [6+,2-] [3+,3]
E=0.985 £=0.592 E=0.811 E=1.00
Ganancia (S, humedad) Ganancia (S, viento)

=.940-(7/14).985-(7/14).592 =.940-(8/14).811-(6/14)1.00
=.151 =.048

Figura 2.14 Representacion grafica del atributo mejor clasificado. (Mitchel, 1997)

En la figura 2.14, E representa la entropia y S representa la coleccion original de ejemplos.
Se proporciona un valor inicial a la coleccion S de 9 ejemplos positivos y 5 ejemplos
negativos. [9+,5-], clasificando estos valores para el atributo humedad que produce una
coleccion de [3+,4-] con (humedad=alto) y [6+,1-] con (humedad=normal). La ganancia de
informacion para esta particion es de 0.151, comparado con la ganancia de solo 0.048 para
el atributo viento. Es por ello, que el atributo humedad proporciona la mayor ganancia de

informacion que viento, relativo a la clasificacion objetivo.

En general, los arboles de decision son una herramienta para elegir entre varias alternativas,
atiles para la toma de decisiones. Las decisiones pueden estar afectadas por incertidumbre,
costos asociados y utilidad. Contienen nodos que representan decisiones, nodos que
representan situaciones aleatorias Yy, finalmente, aparecen las consecuencias de las
decisiones. Estas decisiones finales pueden estar asociadas a costos (econémicos) o
utilidades (otros factores ademas de los econdmicos, emocionales, practicos, etc.). Una

manera de mejorar el entendimiento del proceso de toma de decisiones consiste en realizar
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un analisis de sensibilidad, es decir, realizar cambios en los parametros hasta que las

conclusiones sean afectadas.

2.6.2 K-medias

El algoritmo K-medias, creado por MacQueen en 1967 es el algoritmo de agrupamiento o
clustering més conocido y utilizado ya que su aplicacién es simple y eficaz; realiza un
aprendizaje no supervisado construyendo grupos o clusters donde se clasifican a

determinadas instancias que tienen caracteristicas en comin.

El nombre de K-medias proviene de la representacion de cada uno de los clusters por la
media (0 media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide?. La representacion
mediante centroides posee la ventaja de que tiene un significado grafico y estadistico
inmediato. Cada cluster por tanto es caracterizado por su centro o centroide que se
encuentra en el centro o el medio de los elementos que componen el cluster. La figura 2.15,

muestra las caracteristicas de este algoritmo obtenidas de (Tan, Steinbach, & Kumar, 2005).

K-medias tiene por objetivo separar el conjunto de datos en k clusters de manera que cada
dato pertenezca a un grupo y s6lo a uno; busca mediante un método iterativo los centroides

(medias, medianas) de los k clusters y asigna cada individuo a un cluster.

2 Centroide es la medida de las puntuaciones de la discriminacion de un grupo particular. Existen tantos
centroides como grupos y un centroide por grupo. Las medias de un grupo en todas las funciones son los
centroides del grupo.



Analisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma de
Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

0o - 0 0 -
—/ "/
ePara aplicarlo, el conjunto de
N «La determinacion de los I datos debe ser suficientemente
e centroides es automatica 2 grande
8 8 +Se espera que los grupos sean
= *Es secillo de implementar S separables, con forma esfeérica y
> S de tamafio similar
)
T : b Falla a menudo cuando trata de
;arfliecri]gnltjg GRS a separar tres especies. Con k=2 se
identifican dos clusters visibles,
mientras que con k=3 uno de los
*Responde adecuadamente con dos clusters se divide en dos
datos faltantes partes iguales
*No esta garantizado que llegue
+Su capacidad de procesamiento siempre a la solucion optima
computacional es rapido debido a que el resultado final
depende de los centroides
iniciales
*El ndmero k de clusters es una
entrada, por lo que, una eleccion
inapropiada de k puede conducir
a un mal resultado
+Es sensible con valores atipicos

Figura 2.15 Ventajas y desventajas del algoritmo k-medias

Pasos del algoritmo (Tan, Steinbach, & Kumar, 2005)

Paso 1: Se debe seleccionar el valor de K, es decir, el nimero de grupos o clusters
en los que se desea dividir las instancias del conjunto de datos. Una vez elegido
dicho namero, el algoritmo selecciona aleatoriamente las K instancias para

continuar con el paso 2

Paso 2: Las instancias seleccionadas en el pasol son consideradas los centroides de
los clusters y el resto de instancias forma parte del conjunto de datos y se clasifican

como pertenecientes a la clase del centroide méas cercano
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Paso 3. Una vez creada la primera aproximacion de lo que serd los clusters
definitivos, el centroide es modificado eligiendo a la instancia que ocupa el lugar

central como nuevo centroide.

Paso 4. En este paso se hace una repeticion del paso 2 y paso 3 hasta que se alcanza
un equilibrio y no existan mas modificaciones en la estructura y composicion de los

grupos.

El algoritmo se considera que ha alcanzado la convergencia cuando en una iteracion no se
produce ningln cambio, o se cumple un criterio de parada. La figura 2.16, muestra esta

secuencia de iteraciones®.

L
o o ) ]
o = a ]
o a
° e e N
B o g =
a 5] ] ]
oo am
Pasol Paso 2 Paso 3 Paso 4
k-medias inicial k-Clusters son El centroide para Los pasos 2y 3 son
e, aleademEnks creados mediante cada k cluster repetidos hasta que
alea'toriamente del observacién con la regresala nueva la convergencia ha
conjunto de datos media mds cercana media sido alcanzada
(Circulos) La particidn
representael
diagrama Voronoi
generado por la
media
\ AN RN y € >

Figura 2.16 Funcionamiento estandar del algoritmo k-medias.

® Diagrama de Voronoi. Son estructuras fundamentales dentro de la geometria computacional; pues en ellos se
almacena toda la informacion referente a la proximidad entre puntos. Basicamente, es una construccion de
teoria de grafos en la que se crean las regiones con menor distancia a ciertos puntos; se genera a partir de las
mediatrices de los puntos. {b

o)
‘\‘\i/ﬁ]
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2.7  Evaluacion del desempefio de algoritmos

Un algoritmo debe ser analizado para determinar el uso de los recursos que emplea y sobre
todo su desempefio para realizar alguna tarea (clasificar, reconocer, identificar, agrupar,
categorizar, entre otros). Existen varias medidas para estimar el desempefio de un algoritmo
y este desempefio dependerd de qué medida se esté empleando como prioridad. Por
ejemplo, la prioridad podria ser la salida del algoritmo, la minimizacién de la memoria,

entre otras.

El criterio més obvio para estimar el rendimiento de un clasificador es su exactitud
predictiva en instancias que no se ven. El nimero decasosque no se ven, algunas veces es
potencialmentegrande(si no es que infinita), por lo tanto,una estimaciéndebeser calculadoen
unconjunto de pruebas. A esto se le conocecominmente comola validacion cruzada (M.P.
van der Aalst, 2011).

La validacion cruzada (cross-validation) es una técnica empleada para evaluar los
resultados de un analisis estadistico y garantizar que son independientes de la particion de
datos de entrenamiento y prueba. Razon por la cual es el tema principal de este apartado,

mismo que se describe a detalle a continuacion.

2.7.1 Matriz de confusion

Unamatriz de confusion, también llamada matriz de prediccion o de clasificacion, es una
herramienta de visualizacion que se emplea en el aprendizaje supervisado; para obtener
informacion sobre las clasificaciones reales y predicciones realizadas por un sistema de
clasificacion (Bird, Klein, & Loper, 2009).

La matriz de confusidn es una tabla donde cada celda [i,j] indica como se clasifico algu

dato con respecto a su clase pre-establecida (véase tabla 2.2).

Los casos bien clasificados se encuentran en las entradas de la diagonal (ejemplo, las celdas

[i,j] de la tabla 2.2) pues los grupos pronosticados y reales son los mismos; los elementos
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fuera de la diagonal se encuentran mal clasificados. La suma de los elementos de la
diagonal dividida entre el total de casos representa la proporcion de aciertos (Witten &
Frank, 2005), (Montero Lorenzo, 2007), (Bird, Klein, & Loper, 2009) y (Hamilton H. ,

2009).
PREDICCION

Negativo  Positivo

Negativo b

ACTUAL

Positivo c

Tabla 2.2 Matriz de confusién cuando se tienen dos posibles resultados de clasificacion: Negatigo y
Positivo.
En la tabla 2.2, la columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase,

mientras que la fila representa las instancias en la clase real. Donde:

e aes el nimero de predicciones correctas cuando una instancia es negativa (VP)
e Db eselndmero de predicciones incorrectas cuando una instancia es positiva (FP)
e ces el nimero de predicciones incorrectas cuando una instancia es negativa y (FN)

e des el nimero de predicciones correctas cuando una instancia es positiva (NV)

En otras palabras, la matriz de confusidn presenta cuatro posibles resultados obtenidos de
una sola prediccion para un casode dos clasesconclases "1" ("si" )y "0" ("no™), que son:
verdaderospositivos (VP), negativos verdaderos (NV), falsos positivos (FP) yfalsos
negativos (FN). Un falso positivoescuando el resultadose clasificaincorrectamente

m

como"si” (o0 "positivo"), cuandoen realidad es"no" (o0 "negativo™). Un falsonegativo
escuando el resultadose clasificaincorrectamente comonegativo cuandoen realidad
espositiva.Los verdaderospositivos 'y verdaderos negativosson, evidentemente,las

clasificacionescorrectas (Freitas, 2002) y (Bird, Klein, & Loper, 2009).

Las métricas frecuentemente usadas, y que se obtienen de la matriz de confusion son:
Exactitud, Precision, Recuerdo, Medida F, cuya descripcion fueron obtenidas de (Freitas,
2002)(Witten & Frank, 2005), (Bird, Klein, & Loper, 2009) y (M.P. van der Aalst, 2011) y
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se describen a continuacion. Considere la tabla 2.2, para cada una de las ecuaciones

presentadas.

e Exactitud (Accuracy): Es la proporcion del nimero total de predicciones que son
correctas. Se determina aplicando la ecuacion (AC).

B a+d Ecuacion AC
T at+b+c+d
En otras palabras, la exactitudmidela fraccidndecasosen la diagonaldela matriz de

AC

confusion. La ecuacion AC puede no ser una medida de rendimiento adecuado
cuando el nimero de casos negativos es mucho mayor que el nimero de casos

positivos.

e Precision (Precision): Algunas veces llamada consistencia o confidencia. Es la
proporcion de la prediccion de los casos positivos correctos. Se calcula aplicando la

ecuacion P.

d Ecuacién P

e Recuperacion (Recall): También llamado Verdadero positivo, completitud o

sensibilidad. Se calcula empleando la ecuacion R.

R = Ecuacion R

a
p
Donde pse puede interpretar comoel ndmero de casosque deberian haber
sidorecuperadosen funcion de algunos criterios de busqueda. Esposible teneruna alta
precision ybaja recuperacion, cuando algunos de loscasos quehan buscadoson
devueltospor la consulta, pero los que se devuelvenson relevantes. Tambiénes posible
tener una recuperacion alta y bajaprecision, cuando se devuelvenmuchos casos

(incluidos los mas relevantes), pero también se devuelvenmuchoscasos irrelevantes.

e Medida F (F-Measure): Es una medida que combina la precision con la

recuperacion para dar una puntuacion Unica. Se define con la ecuacién MF.
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MF 2 x Precision X Recuperacion Ecuacion MF
~ Precisién + Recuperacién

2.7.2 Validacién cruzada con k iteraciones

Como ya se menciono, la validacion cruzada es una técnica que se emplea para evaluar
modelos. Se tiene un conjunto de datos que se divide enun conjunto de entrenamientoy un
conjuntode pruebas.Elconjunto de entrenamientose utiliza paraobtenerun modelo, mientras
que el conjunto de pruebasse utiliza para evaluareste modelobasado enejemplosque no se
consideraron; de tal forma que la funcion de aproximacion sélo se ajusta al conjunto de
datos de entrenamiento y a partir de alli se calculan los valores de salida para el conjunto de

datos de prueba.

La figura 2.17 muestra el procedimiento para aplicacion de la validacion cruzada, mismo

que se describe a continuacion.

‘ Datos de prueba ‘ Datos de entrenamiento

| |

1
I

1
Iteracion 1 I !

Iteracién 2 \

Iteracién 3

Iteracién k=4

Conjunto dedatos

Figura 2.17 Validacion cruzada de K iteraciones con K=4.
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El procedimiento que se muestra en la figura 2.17 es el siguiente:

1. Dividir la muestra en k particiones (manualmente o aleatoriamente)

2. Formar el conjunto de datos de entrenamiento con k-1 particiones, el conjunto de
pruebas se forma con los valores restantes

3. Repetir el proceso hasta k iteraciones, dejando como control cada una de las
particiones

4. Realizar la media aritmética de los resultados de cada iteracion para obtener un

Unico resultado

Este método es muy preciso puesto que se evalUa a partir de k combinaciones de datos de
entrenamiento y de prueba. Su principal desventaja, es que es lento desde el punto de vista
computacional. En la préactica, la eleccion del nimero de iteraciones depende de la medida
del conjunto de datos. Lo mas comun es manipular la validacion cruzada de 10 iteraciones
(10-fold cross-validation), si la muestra es muy grande (k>10) entonces k =3, y si la

muestra es muy pequeria, entonces se toma el valor maximo de k.

2.8  Experimentacion con Weka

Weka es un ave no voladora con una naturaleza inquisitiva que solamente habita en las islas
de Nueva Zelanda. Esta ave da nombre a una herramienta de software que “es una
coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para realizar tareas de mineria de
datos. Los algoritmos se pueden aplicar directamente a un conjunto de datos o llamadas
desde su propio codigo JAVA. Contiene herramientas para los datos de pre-procesamiento,
clasificacion, regresion, conglomerados, reglas de asociacion y visualizacion. También es

adecuado para el desarrollo de nuevos sistemas de aprendizaje de mdquina” (The

University of Waikato, 2013).
Sus caracteristicas principales son:

e Tiene licencia GNU (PublicLicense) con libre distribucion y difusion.
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e Esta programado en JAVA lo que la hace independiente de la arquitectura, pues
funciona en cualquier plataforma sobre la que exista una maquina virtual JAVA

disponible

La figura 2.18 muestra el selector de interfaces de Weka, las cuales son: Explorador
(Explorer), Interfaz Simple de linea de comandos (Simple Cli), Experimentador
(Experimenter) y Flujo de conocimiento (Knowledgeflow), mismos que se describen a
continuacion.

800 Weka CUI Chooser
Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA [ oo

The University
of Waikato

Experimenter

Waikato Envirenment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.10
{c) 1999 - 2013 (
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 2.18 Selector de interfaces Weka. (The University of Waikato, 2013)

1. Explorador
a. La interfaz en modo Explorador es el cominmente usado; permite realizar
operaciones sobre un solo archivo de datos y tareas como: pre-
procesamiento de datos y aplicacion de filtros, clasificacion, agrupamiento,
busqueda de asociaciones, seleccion de atributos y visualizacién de datos.
2. Interfaz Simple de Linea de Comandos
a. Proporciona una consola para poder introducir instrucciones. Considerada

actualmente como solamente una herramienta de pruebas.
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3. Experimentador
a. Es util para aplicar uno o varios métodos de clasificacién sobre un gran
conjunto de datos, con el fin de realizar comparativos estadisticos entre ellos
y obtener otros indices estadisticos.
4. Flujo de conocimiento
a. Muestra de una forma explicita el funcionamiento interno del programa. Su
funcionamiento es grafico, sitla en el panel de trabajo elementos base de

permita crear un “circuito” que defina el experimento desarrollado

Es importante comentar que para la experimentacion de este trabajo de investigacion, se
empleara la interfaz “Explorador” del cual se emplearan las tareas de pre-procesamiento,

clasificacion y agrupamiento.

Weka trabaja con archivos en un formato denominado arff, acronimo de Attribute-Relation

File Format. Este formato estd compuesto por una estructura de tres partes:

1. Cabecera. Se define el nombre de la relacion. Su formato es el siguiente:

@relation<nombre-de-la-relacién> ]

Donde <nombre-de-la-relacion> es de tipo String. Si dicho nombre contiene algln

espacio sera necesario expresarlo entrecomillarlo.

2. Declaraciones de atributos. En esta seccion se declaran los atributos que describen

el conjunto de datos aunado a su tipo. La sintaxis es la siguiente:

[ @attribute<nombre-de-la-relacion><tipo> ]

Donde <nombre-del-atributo> es de tipo String teniendo las mismas restricciones
que el punto anterior. Weka acepta diversos tipos de datos como: numeric, integer,

date, string, enumerado.
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3. Seccion de datos. Se declaran los datos que componen la relacién separando entre

comas los atributos y con saltos de linea las relaciones, tal y como sigue.

@data
4,32

Aunque éste es el modo ‘“completo” es posible definir los datos de una forma
abreviada (sparse data). Si se tiene una muestra en la que hay muchos datos que
sean 0; estos datos se pueden expresar prescindiendo de los elementos que son
nulos, rodeando cada una de las filas entre llaves y situando delante de cada uno de

los datos el niUmero de atributo.

Un ejemplo de esto es el siguiente

@data
{14,33}

En este caso se ha prescindido de los atributos 0 y 2 (como minimo) y se asigna al

atributo 1 el valor 4 y al atributo 3 el valor 3.

En el caso de que algun dato sea desconocido se expresara con un simbolo de cerrar
interrogacion (“?"). Es posible afiadir comentarios con el simbolo “%”, que indicara
que desde ese simbolo hasta el final de la linea es todo un comentario. Los

comentarios pueden situarse en cualquier lugar del archivo.

2.9 Revision de la literatura

Como se ha visto en capitulos anteriores, la mineria de datos y el aprendizaje automatico ha
tenido diversas aplicaciones en diferentes areas del conocimiento como: Medicina,

robotica, astronomia, vision por computadora, etc.

NN
(7«
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No obstante, el objetivo de esta seccion es presentar las aplicaciones del aprendizaje
automatico en el ambito educativo, exclusivamente. En el anexo 3: Produccion cientifica se

encuentra la informacién completa de lo presentado en esta seccion.

Autores: Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortemeyer, & Punch (2003)

Algoritmo empleado: Clasificador bayesiano, 1-NN, k-vecinos més cercanos, red neuronal
artificial, parzen-window y arboles de decision

Aplicacion o algoritmo a resolver: Clasificar a los alumnos con el fin de predecir su nota
final correspondiente en las caracteristicas extraidas de los datos registrados en un sistema
académico basado en la web

Hallazgos: K-vecinos mas cercanos obtuvo la mejor precision cuando se experimentd con
dos clases. CART (arboles de clasificacion y regresion) obtuvo mejor precision para

experimentos de 3 a 9 clases

Autores y afio: Thomas &Galambos (2004)

Algoritmo empleado: CHAID (CHi-squaredAutomaticlnteractionDetection) Chi cuadrada de
Deteccion Automatica de Interaccion.

Aplicacion o problema a resolver:Conocer la satisfaccion de los estudiantes en tres
ambitos: experiencias académicas, la integracion social y el campus de servicios-
instalaciones.

Hallazgos: Se obtuvieron resultados importantes que ayudaron a la toma decisiones en esos

ambitos.

Autores y afo: Kotsiantis, Pierrakeas, &Pintelas (2004)

Algoritmo empleado: C4.5, backpropagacion, NaiveBayes, 3-NN, regresion logistica y
maquina de vectores de soporte

Aplicacion o problema a resolver:Predecir el comportamiento de los nuevos estudiantes
de la ingenieria informatica.

Hallazgos: El algoritmo naiveBayes es el mas adecuado para construir una herramienta de

apoyo basada en software para predecir el comportamiento de los nuevos estudiantes. Al

d52
[/a=1
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mismo tiempo, fue el mas satisfactorio para obtener una precision del 72,48% y una

sensibilidad global del 78%, ademas de ser el més facil de implementar.

Autores: Garcia, Amandi, Schiaffino, & Campo (2005), (2007) y (2008)

Aplicacion o algoritmo a resolver:ldentificar los estilos de aprendizaje basado en un
sistema web.

Hallazgos: Se obtuvo un modelo que permite agregar mas dimensiones de aprendizaje
Infiere el estilo de aprendizaje basado en el modelado de su comportamiento

Ayudar de forma proactiva al sugerir cursos personalizados a los estudiantes.

Autores y afio: Acevedo Ordufia, Caicedo Bravo, & Loaiza Correa (2007)

Algoritmo empleado: De Levenberg Marquardt de red de tipo perceptron multicapa
Aplicacion o problema a resolver: Optimizar los procesos de administracion de personal
de la Armada de la Republica de Colombia con el fin de disminuir los niveles de la
subjetividad en la seleccion de ingreso

Hallazgos:La exactitud de prediccion aumenta a medida que la red neuronal es entrenada
con mas datos para abordar los problemas psicosociales de alta complejidad.

También destacan la eficiencia de las redes neuronales de base radial para resolver

problemas de clasificacion de patrones.

Autores: Marquez, Ortega, Gonzélez-Abril, & Velasco (2008)

Algoritmo empleado: Colonia de hormigas y red bayesiana

Aplicacion o algoritmo a resolver:Encontrar la ruta para adquirir una competencia
profesional mediante un LMS

Hallazgos: Se obtuvo una ruta que se adapta a las preferencias y necesidades de los
estudiantes, considerando el aprendizaje de la unidad pedagdgica y el comportamiento

social de los estudiantes en el LMS

Autores y afio: Oladokun, Adebanjo, & Charles-Owaba (2008)

Algoritmo empleado: Red neuronal artificial

j Jy |
2] 2
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Aplicacion o problema a resolver: Predecir el rendimiento de un posible candidato para la
admision a la Universidad.

Hallazgos:Demostraron el potencial de las redes neuronales artificiales para mejorar la
eficiencia del sistema de la Universidad para poder acceder.

No todas las caracteristicas de rendimiento de la escuela se pueden obtener a partir del
registro de pre-admision y por esta razon, que sugieren que la aplicacion de una entrevista

oral puede mejorar el modelo real.

Autores y afo:Karamouzis, Stamos T.; Vrettos, Andreas (2008)

Algoritmo empleado:Red neuronal artificial

Aplicacion o problema a resolver: Predecir el nimero de estudiantes a graduarse en la
universidad

Hallazgos: Emplear una red para predecir la tasa de graduados. Ayuda a los

administradores a conocer las razones por las cuales los estudiantes no egresan.

Autores y afio: Baylari&Montazer (2008)

Algoritmo empleado: Red neuronal artificial

Aplicacion o problema a resolver: Construir un sistema de e-learningmulti-agente basado
en la Teoria de Respuesta al item personalizada

Hallazgos:El agente propuesto podria recomendar los materiales personalizados segun el
Ccurso con una precision del 83,3%.

La capacidad de aprendizaje adaptativo basado en la evidencia puede acelerar la eficiencia

y la eficacia del aprendizaje.

Autores y afo: Ranjan&Khalil (2008)

Algoritmo empleado: Arboles de decision, clasificacion y regresion logistica

Aplicacion o problema a resolver: Busqueda de patrones de ¢cdémo los estudiantes
interacttan entre si? ¢ COmo se realiza el proceso de admision?, ¢cuales son los mecanismos

de asesoramiento y cdémo elegir los cursos?
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Hallazgos:Se identificd que la mineria de datos es Gtil para que los maestros organicen sus
clases y cursos, para entender sus estilos de aprendizaje y promover la proactividad.
Concluyeron que la mineria de datos es Util para predecir el éxito de los programas
educativos y Utiles para el aprendizaje académico.

Autores y ano: Vialardi, Bravo, Shafti, &Ortigosa (2009)

Algoritmo empleado: C 4.5

Aplicacion o problema a resolver: Ayudar a los estudiantes a tomar mejores decisiones
acerca de cuantos y cudles cursos deben inscribirse

Hallazgos: La recomendacion que se hace esta relacionada con su rendimiento académico
global o de ciertos cursos y por lo tanto, el estudiante pude decidir libremente basado en
ello. La informacion analizada se podria utilizar como entrada para una eventual

modificacion al curriculo.

Autores y afio: KumarBaradwaj& Pal (2011)

Algoritmo empleado: ID3

Aplicacion o problema a resolver:Extraer un conjunto de datos académicos para evaluar
el rendimiento estudiantil

Hallazgos: Predecir el rendimiento de los estudiantes la final del semestre. Asi como,
identificar a los estudiantes que requieren atencion especial para reducir el indice de fracaso

escolar y tomar medidas adecuadas para el proximo examen semestral.

Autores y afio: Ayinde, Adetuniji, Bello, &0Odeniyi (2013)

Algoritmo empleado: NaiveBayes y DecisionStump

Aplicacion o problema a resolver: predecir y clasificardatos académicos relacionados con
la evaluacion del desempefio o para estudiar el comportamiento de los estudiantes.
Hallazgos: Se produjo una lista de prediccién para el desempefio de los nuevos estudiantes
Identificar a estudiantes que requieren atencion especial para un buen desempefio en su

disciplina a los largo de sus estudios.

—
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Autores: Yukselturk, Ozekes, &Turel (2014)

Algoritmo empleado: K-vecinos mas cercanos, arboles de decision, naiveBayes y redes
neuronales artificiales.

Aplicacion o algoritmo a resolver:Para clasificar a los alumnos que abandonan la escuela
Hallazgos: Encontraron que 3-nn 'y el arbol de decisién son mas sensibles.

Predecir la desercion de estudiantes y Predecir con éxito las razones por las cuales los
estudiantes abandonan sus estudios.
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INTRODUCCION

En este capitulo se define la técnica y tipo de investigacion. Asi mismo, se describe a la

poblacion a partir de la seleccidon de la muestra, se detalla la recoleccion de los datos, el
disefio del instrumento para recolectarlos, su validacion y método de aplicacion.
Finalmente, se puntualiza el disefio del experimento para Weka y la forma en cémo se

realizara el anélisis de los resultados obtenidos.

3.1. Técnica de Investigacion

El disefio de la investigacion se basa fundamentalmente en la revision de la literatura sobre
el tema propuesto y se apoya en las areas de aplicacion comunes que tiene al AA. La
recoleccion de esta informacion nos permitird hacer un analisis cualitativo y cuantitativo,
para proponer la aplicacion del AA en la toma de decisiones que potencialicen la

inteligencia de negocios como ventaja competitiva en las empresas e instituciones.

3.1.1. Tipo de investigacion

El alcance de esta investigacion es exploratorio’(Diaz Narvaez, 2009) pues como se
observd en el capitulo 11, la revision de la literatura revelé que la aplicacion del aprendizaje
automatico en la inteligencia de negocios es vaga o poco estudiada y con ello se establecen
antecedentes para su aplicacién en la inteligencia de negocios. Al mismo tiempo, tiene un

alcance descriptivo®(Prieto Herrera, 2013) ya que se busca especificar las competencias y

! Es aquella que se efectlia sobre un tema u objeto desconocido o poco estudiado, por lo que sus resultados
constituyen una vision aproximada de dicho objeto, es decir, un nivel superficial de conocimiento.

2 Consiste, fundamentalmente, en caracterizar un fenémeno o situacién concreta indicando sus rasgos més
peculiares o diferenciadores. Su meta no se limita a la recoleccion de datos, sino a la prediccién e
identificacion de las relaciones que existen entre dos 0 mas variables.

TN
(ON)
N
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afinidades particulares de un grupo de personas que permiten enriquecer la productividad

cuando se agrupan como equipo de trabajo.

3.2. Seleccion de la muestra

De acuerdo a Hernandez Sampieri, Ferndndez Collado, & Baptista Lucio, (2010), la
muestra “es un subgrupo de la poblacion de interés (sobre el cual se recolectaran datos, y
que tiene que definirse o delimitarse de antemano con precision), este debera ser

representativo de la poblacion ™.

Para seleccionar una muestra, es prescindible definir la unidad de andlisis, es decir,
personas, organizaciones, periodicos, comunidades, etc. que se estudiaran. Para definir esta
unidad, el sobre quién o sobre qué se van a recolectar datos, se debe considerar el
planteamiento del problema a investigar y los alcances del estudio. Para nuestro caso, la

unidad de analisis son los tutores y tutorados de la Universidad Politécnica de Puebla.

3.2.1. Poblacién

La poblacién comprende a todos aquellos estudiantes de ingenieria de la UPPuebla inscritos
en el cuatrimestre enero-abril 2014 y tutores de todas las carreras activos en el mismo

cuatrimestre.

Para seleccionar la muestra de estudiantes se emplea el muestreo probabilistico, puesto que
todos los elementos de la poblacion tienen la misma probabilidad de ser elegidos, ademas
de que se emplea una “encuesta” en donde se pretende hacer estimaciones de variables en
la poblacion, dichas variables seran medidas por el instrumento de medicion H-A (véase
figura 3.5).
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Para determinar el tamafio de la muestra se emplea la ecuacion (E3.1).

ns

n=—yy
T+

(E3.1)
En donde N= tamafio de la poblacion, »’= tamafio de la muestra sin ajustar. Cabe
mencionar que para obtener n’ se requiere de la ecuacion (E3.2).

) _ S?

"=

(E3.2)

En donde S2= varianza de la muestra, V?=varianza de la poblacion al cuadrado. Para

calcular ambas variables es necesario aplicar las ecuaciones E3.3 y E3.4.
s?2=p(1—p) (E3.3) V2 =se? (E3.4)

En donde p=porcentaje estimado de la muestra, es decir, la probabilidad de ocurrencia del

fendmeno; se= error estandar determinado por el investigador.

Para obtener el tamarfio de la muestra de estudiantes se realiza el procedimiento mostrado en
la tabla 3.1.

Es preciso comentar que los datos fueron obtenidos de la Unviersidad Politécnica de Puebla
(2013).
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N=1199
se= 5% (suele ser lo convencional)
Nivel de confianza= 95%

A aplicar todas las ecuaciones anteriores se obtiene:

(E5.3) s?=p(1—p) s? =0.95(1 — 0.95) = 0.0475
(E5.4) | V2 = se? VZ = (0.05)% = 0.0025 (E3.4)
€2 | ,_¢ ,_00475° 000225 __
2 = = =
4 ™ = 0.00252 ~ 0.00000625
(E3.1) - n' n= :6320 = 1:5325 = 276.8 (redondeando 277 casos)
=T 1199 '
1+7

Tabla 3.1 Obtencidon de la muestra para estudiantes.

Entonces, se tendran que encuestar a 277 estudiantes; y dado que la muestra de tutores es

pequefia (35 tutores) se encuestaran a un porcentaje superior al 50%.

3.3. Recoleccién de datos

La recoleccion de datos implica elaborar un plan detallado de procedimientos que

conduzcan a reunir datos con un propdsito especifico. Este plan se muestra en la figura 3.1.

99
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Plan Ejecucion

Tutores y Tutorados de la Universidad
Politécnica de Puebla

éCudles son las fuentes de donde se
obtendran los datos?

L

¢En ddnde se localizaran tales datos? Universidad Politécnica de Puebla

|
\

¢A través de qué medio o método se

recolectaran los datos? Instrumento de medicién

¢De qué forma se prepararan los datos? Matriz de datos

Variables a medir

=l=)

demograficas, competencias, autonomia en
el proceso de aprendizaje y afinidades.

Figura 3.1. Plan para la recoleccion de datos

Para recolectar datos existe un sinnimero de técnicas y estrategias como: entrevistas,
encuestas, observacion, sesiones de grupo, diagramas de flujo, cuestionarios, etc.; incluso
existe un gran numero de cuestionarios elaborados previamente para aplicarlos sin
requerimiento de validarlos. No obstante, dadas las caracteristicas de este estudio y después
de realizar una extensa busqueda infructuosa sobre instrumentos similares al objeto de

estudio, se desarrolld un instrumento propio, mismo que se describe en el siguiente tema.

3.3.1. Disefio del instrumento

La estrategia empleada para el disefio del instrumento, se ilustran en la figura 3.2 y que se

describen a continuacion.
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eAplicacion
del
instrumento

eDiseno del
instrumento

eDominio de
las variables

sValidacion
del
instrumento

eDefinicion
de la prueba
piloto

Figura 3.2. Metodologia empleada para la creacion y validacion del instrumento propuesto. Fuente: Propia

FASE 1: Esta fase consiste en la identificacion del dominio de las variables a medir y sus
indicadores a partir de lo descrito por Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista
Lucio (2010).

FASE 2: Previo a la validacién del instrumento, se efectuara una prueba piloto que consiste
en aplicar el instrumento a un grupo de individuos. Para elegir dicho grupo, los criterios
fueron: licenciaturas de la Universidad Virtual de la UNACH que tuviesen mas de 3

tutorados y al menos 2 tutores.

FASE 3: En esta fase se construye el instrumento completo que implica la generacion de
todos los items, asi como la definicion del procedimiento de aplicacion. Este ultimo
consiste de los siguientes pasos. 1) Se elige una estrategia que permita obtener datos de
manera rapida y de fécil tratamiento de los resultados. Para ello, se sugiere el empleo de
alguna herramienta de software via web que brinde a los participantes tiempo suficiente
para su contestacion, asi como la libre eleccion del espacio fisico para ello. Para efectos
practicos de esta investigacion se emplea LimeSurvey® (Schmitz, 2010). 2) Previo a la

aplicacion se les envia a tutorados y profesores una invitacion via correo electronico

*Es una aplicacién open source para la aplicacion de encuestas en linea, que posibilita a usuarios sin
conocimientos de programacion, desarrollar, publicar y recolectar facilmente las respuestas de dichas
encuestas. https://www.limesurvey.org/en/
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indicando el propdsito del estudio, importancia de la participacién, agradecimiento, tiempo
aproximado de respuesta, identificacion de quienes lo aplican y una clausula de
confidencialidad, de acuerdo con Hernandez Sampieri, Ferndndez Collado, & Baptista
Lucio, (2010).

FASE 4: Esta fase valida el instrumento. EI método de consistencia interna basado en el
Alfa de Cronbach permite estimar la confiabilidad de un instrumento de medicion a través
de un conjunto de items que se espera midan el mismo instrumento. Esta métrica asume que
los items, medidos en escala de Likert, miden un mismo instrumento y estan altamente
correlacionados (Arciniega, Del Rosario, Calderén, & Ma., Validez y confiabilidad del
estudio sociecondmico, 2006). Cuanto mas cerca se encuentra el valor del Alfa a 1, mayor
es la consistencia interna de los items analizados. Esta medida tiene la ventaja de evaluar

cuanto mejoraria la confiabilidad de la prueba si se excluyera un determinado item.

3.3.2. Validacion del instrumento

Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio (2010) afirman que un
instrumento de medicidn es aquel que registra datos observables que representan conceptos
o0 variables que se tienen en mente. Toda medicion o instrumento de recoleccion de datos

debe reunir tres requisitos esenciales: confiabildiad, validez y objetividad.

La confiabilidad de un instrumento de medicién se refiere al grado en que su aplicacion
repetida al mismo sujeto u objeto produce resultados iguales. La validez* se refere al grado
en que un instrumento realmente mide la variable que se pretende medir y finalmente, la
objetividad se refiere al grado en que el instrumento es permeable a la influencia de sesgos
y tendencias del investigador o investigadores que lo administran, califican e interpretan
(Herndndez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, Metodologia de Ila

investigacion, 2010).

* Validez total=validez de contenido + validez de criterio + validez de constructo
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Es importante comentar que para obtener una validez total es necesario tener validez de
contenido, validez de criterio, y validez de constructo. En donde la validez de contenido se
refiere al grado en que un instrumento refleja un dominio especifico de contenido de lo que
se mide. La validez de criterio se establece al validar un instrumento comparado con algun
criterio externo que pretende medir lo mismo; en tanto que la validez de constructo debe
explicar el modelo tedrico empirico que subyace a la variable de interés. Para el caso del
instrumento disefiado solamente se realiza una validez genérica, misma que se describe mas

adelante.

En consecuencia, tras la basqueda de informacidn relacionada a los métodos de validacion
de instrumentos de medicion y de acuerdo con Cervantes H. (2005) y Ledesma, Molina
Ibafiez, & Valero Mora (2002), el método de consistencia interna Alfa de Cronbach es el
método méas empleado para validar un instrumento, ademas que sistemas como SPSS,
Statistica 0 SAS lo incluyen dentro de sus opciones de analisis. Razon por la cual, dicho
método también se emplea para validar el intrumento de medicion propuesto para encontrar

las habilidades y afinidades en tutores y tutorados de la UPPuebla.

El calculo del valor de Alfa de Cronbach se realiza mediante la siguiente ecuacion:

a:—[1—&] Q)

K
K-1 Vi
dondea= Alfa de Cronbach, k= NUumero de items, V;= Varianza de cada item, V= Varianza
total.

Los resultados obtenidos de la validacién del instrumento se detallan en Urbina Najera, de

la Calleja, Vega Lebrun, Lopez Maldonado, & Pico Gonzéalez (2014).
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3.3.3. Descripcion del instrumento

Con base en los objetivos que se persiguen, se describe a continuacién cada una de las
variables consideradas para identificar las habilidades y afinidades para construir el
instrumento deseado (véase tabla 3.2).

Variable a medir: Demografica

Definicién conceptual: De acuerdo con Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio (2010) este tipo de variable, también llamada de ubicacion del sujeto
encuestado, se considera obligatoria en todos los tipos de instrumentos a disefiar. No
obstante, se debe analizar las que resulten pertinentes y utiles para efectos de la
investigacion a realizar. En este caso, las preguntas asociadas a esta variable son: sexo,
edad, estado civil, si trabaja; dado que ayudara a determinar el rango de edad tanto de
estudiantes como de profesores y una posible afinidad dado su sexo, estado civil y

trabajo.

Opcion de respuesta

Identificacion de las
- caracteristicas .
Demografica Datos generales e Diversa
demograficas de la
poblacion

Comunicativa
Grado en el que el

Intrapersonal :
. estudiante/profesor
Competencias Interpersonal ib
Autodireccion percibe gue  posee ;
Digital estas competencias Escala Likert
igita e Totalmente de acuerdo

Grado en el que el

Autonomia en el Capacidades y estudiante / profesor

e De acuerdo
e Ni en acuerdo ni en

roceso de L ercibe que posee
P . responsabilidades P 4 P desacuerdo
aprendizaje autonomia en su
aprendizaje e En desacuerdo
Grado en el que el ® lotalmente en
desacuerdo

estudiante/profesor
percibe que posee
cierta emocion o
gusto por algo

Afinidades e Emocion o gusto por
intereses algo

Tabla 3.2 Clasificacion de variables
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Variable a medir: Competencias

Definicion conceptual: Este tipo de variable pretende estimar el nivel de habilidades
que el encuestado tiene en funcion de las habilidades personales segln las categorias
gue mencionan en comudn Cruz Bejaran ,2010;Sanz de Acedo Lizarraga, 2010; Repetto
& Beltran, 2009; Vaello Orts, 2009;Cabrera Dokl & Gonzalez F. ,2006; y Bautista,
Borgues, & Forés, 2006; a saber: competencias interpersonales, competencias
intrapersonales, competencias comunicativas, competencias de autodireccion y

competencias digitales.
Variable a medir: Autonomia en el proceso de aprendizaje

Definicion conceptual: De acuerdo aRaz, 1986; citado porBenson, 2007; la autonomia
es la creacion de un mundo propio sin estar sujetos a la voluntad de otros. Es por ello
que la autonomia en el proceso de aprendizaje se puede concebir segun Rué (2009)
como el acto que el estudiante refleja para dar una respuesta a las demandas especificas
de conocimiento, escogiendo por si mismo sélo aquellas condiciones que estime
necesarias para obtener dicha respuesta. Es decir, la autonomia se atribuye a las

condiciones y no al resultado de aprendizaje.
Variable a medir: Afinidades e intereses

Definicion conceptual: Afinidad es la atraccion o adecuacion de caracteres, opiniones,
gustos, etc. que existe entre dos o mas personas (Real Academia Espafiola, 2013),
mientras que los intereses personales consisten en los gustos o inclinaciones por
actividades, personas u objetos; en funcidn de factores sociales, culturales, académicos
e incluso propios de la edad (Nuevas Tecnologias, 2011). En la tabla 3.3 se muestra el

instrumento H-A completo.

L=/

)
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1. Edad
i 2. Sexo
DT A 3. Estado civil
4. Trabaja
5. Tengo buena construccion gramatical para redactar reportes y
Competencia ensayos ey Froraerefy5 ”
comunicativa 6. Tengo hablllc,ia_d de presentacion, dlscu_5|on y argumentacion
7. Represento facilmente mis ideas con diagramas, presentaciones,
entre otros.
8. Explico e interpreto facilmente la realidad
9. Comparto mis ideas con otros de manera sencilla
10. Produzco ideas originales que permiten crear e innovar
Competencia 11. Aplico facilmente conceptos, valores y herramientas en la
interpersonal realidad natural o social
12. Propongo alternativas para solucionar problemas y selecciono
facilmente las opciones viables
13. Enfrento problemas y los supero con facilidad
Competencia 14. Considero que tengo autonomia intelectual y moral
de 15. Realizo actos con responsabilidad, ética, social y ambiental
autodireccion
16. Demuestro de manera oral, escrita o fisica las cualidades
propias
Competencia 17. Defino necesidades de aprendizaje y busco satisfacerlas con el
intrapersonal maximo provecho y minimo esfuerzo
18. Desarrollo un plan con objetivos y metas realistas para
alcanzarlos
19. Utilizo recursos tecnoldgicos e informaticos para facilitar mi
Competencia e e - .
digital 20. Aprovechp recursos dlgltgleg de forma responsable, pertinente y
agil en mi actividad académica
21. Encuentro informacidn de interés de forma réapida y sencilla
22. Organizo mi tiempo adecuadamente para realizar actividades
académicas
23. Tengo la capacidad de automotivarme a pesar de la dificultad de
Autonomia en ciertas actividade.s. _ .
el proceso de 24. Tengo_ rgsponsabllldad y compromiso para realizar cada una de
aprendizaje las actividades planea_das _ o
25. Tengo una mente abierta para las diferentes opiniones que se
generan en el grupo
26. Realizo una autoevaluacion constante de mis progresos
27. Aplico constantemente estrategias para evitar mis deficiencias
28. Disfruto de ir al cine / teatro / museo
- 29. Practico o veo algin deporte
;Br\]ilen;éllsae(:es € 30. Asist(_) fre_cuen'gemente a e_spectéculos _ [
31. Me distraigo viendo television o escuchando musica L)
32. Disfruto de participar frecuentemente en redes sociales
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33. Opto por salir a cenar a un restaurante o bar

34. Disfruto pasear por el parque / jardin / avenida

35. Me distraigo cocinando

36. Me gusta ir al spa / gimnasio

37. Visito frecuentemente a un familiar o amigo
Tabla 3.3 Instrumento de medicion H-A

3.3.4. Aplicacion del instrumento

La aplicacion del instrumento H-A se realiz6 en dos etapas:

1) Prueba piloto. Se administrd el instrumento H-A a una muestra pequefia, misma que se
describié en la fase 2 del tema 3.3.1. con el fin de determinar la confiabilidad del inicial

y de ser posible, la validez del instrumento.

e La primera version del instrumento conformada por 31 reactivos se aplico a este
grupo de individuos y se realizaron ajustes sobre los resultados; posteriormente,
se generd una segunda version conformada por 39 reactivos administrada a este
mismo grupo; se realizaron cambios, hasta obtener una version final de 37
reactivos (compuesto por 33 items divididos en dos grupos: 18 items para
identificar habilidades y 15 para identificar afinidades; mas 4 items que
identifican las caracteristicas demogréaficas de los encuestados). Para obtener la
participacién completa en la prueba piloto; se envid una invitacion via correo
electronico para tutores y tutorados. El instrumento fue contestado por 16
participantes; 13 tutorados y 3 tutores.

2) Version final. El instrumento H-A preliminar se modifica, ajusta y mejora (se quitan o
agregan items, se cambian palabras, se otorga mas tiempo para responder, etc.). Se

obtendré la versién final para administrar a la muestra completa de sujetos de estudio.

Cabe mencionar que por cuestiones de prontitud, la prueba piloto se aplicara en linea y la

version final sera aplicada en papel. ]
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Como resultado de la prueba piloto, se obtuvieron resultados favorables al identificar que la
pregunta 28 y 32 significan lo mismo, por lo que se mejoro la redaccion para hacer una sola
pregunta. Asi mismo, se redefinieron las preguntas 3, 14, 16, 19 y 31. Con estas mejoras al
instrumento se obtuvo un cuestionario de 33 afirmaciones. Mejora que se observa en la

figura 3.3.

En seguida, se vaciaran los datos (tanto de tutores como de tutorados) en una hoja de

calculo para ser procesados en Weka.
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FOLIO:
ICUESTIONARIO PARA IDENTIFICAR AFINIDADES Y HABILIDADES

Introduccion: La Universidad Auténoma de Chiapasy la Universidad Politécnica de Puebla trabajan en un estudio que servira
para identificar el perfil de los estudiantes con el objetivo de asignarles un tutor acorde a las caracteristicas del grupo.
Solicitamos de su ayuda para contestar este cuestionario.

Indicaciones: Le pedimos que conteste el cuestionario con la mayor sinceridad posible. No hay respuestas correctas ni
incorrectas. Todas las preguntas tienen cinco opciones de respuesta, elije solamente la que mejor describa lo que consideres
apropiado. Por ultimo, le pedimos evitar dejar preguntas sin contestar.

Informacién demografica
Edad; Sexo: M F Estado civil: Trabaja: SI NO

CUESTIONARIO

5: Totalmente de acuerdo, 4: Parcialmente de acuerdo, 3: Ni en acuerdo ni en desacuerdo, 2: Parcialmente en desacuerdo,
1: Totalmente en desacuerdo
Tengo buena construccion gramatical para redactar reportes y ensayos
Tengo habilidad de presentacién, discusidn y argumentacién
Represento facilmente mis ideas con mnemotecnia (diagramas, esquemas, presentaciones, etc.)
Explico e interpreto facilmente la realidad
Comparto mis ideas con otros de manera sencilla
Produzco ideas originales que permiten crear e innovar
Aplico facilmente conceptos, valores y herramientas en la realidad natural o social
Propongo alternativas para solucionar problemasy selecciono facilmente las opciones viables
Enfrento problemas y los supero con facilidad
. Considero que tengo autonomia intelectual y moral
. Realizo actos con responsabilidad ética, social y ambiental
. Demuestro de manera oral, escrita o fisicalas cualidades propias
. Defino necesidades de aprendizaje y busco satisfacerlas con el méaximo provecho y minimo
esfuerzo
14. Suelo realizar planes para alcanzar metas realistas
15. Utilizo recursos tecnologicos e informéticos para mi aprendizaje
16. Utilizo recursos tecnoldgicos e informéaticos para facilitar mi aprendizaje o actividad laboral
17. Aprovecho recursos digitales de forma responsable, pertinente y dgil en mi actividad académica
18. Encuentro informacién de interés de forma rapida y sencilla
19. Organizo mi tiempo adecuadamente para realizar actividades académicas o personales
20. Tengo la capacidad de automotivarme a pesar de la dificultad de ciertas actividades
21. Tengo responsabilidad y compromiso para realizar cada una de las actividades planeadas

—

O 00| ~d Oyt | L kD

— | —
—

—
[

—
)

22. Tengo una mente abierta para las diferentes opiniones que se generan en el grupo
23. Realizo una autoevaluacion constante de mis progresos

24. Aplico constantemente estrategias para evitar mis deficiencias
25. Disfruto de ir al cine/teatro/museo

26. Practico o veo algin deporte

27. Asisto frecuentemente a espectdculos

28. Me distraigo realizando alguna actividad dentro de casa

29. Disfruto de participar frecuentemente en redes sociales

30. Frecuentemente, opto por cenar fuera de casa

31. Disfruto de los paseos al aire libre

32. Me gusta ir al spa/gimnasio

33. Visito frecuentemente a un familiar o amigo

Gracias por su tiempo y participacion.

Figura 3.3. Version final del instrumento H-A




Anélisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la
Toma de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

3.4. Experimentacion en Weka

Un experimento se lleva a cabo para analizar si una 0 mas variables independientes afectan
a una o mas variables dependientes y por qué lo hacen. Se entiende como experimento a la
“situacion de control en la cual se manipulan, de manera intencional, una o méas variables
independientes (causas) para analizar las consecuencias de tal manipulacion sobre una o
mas variables dependientes (efectos)” (Hernandez Sampieri, Ferndndez Collado, &

Baptista Lucio, Metodologia de la investigacion, 2010).

La figura 3.4, muestra los pasos para realizar un experimento de acuerdo a Herndndez

Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio (2010).

Decidir cuantas variables independientes 3; * 33 variables para identificar
dependientes deberdn incluirse en el habilidades
experimento.

= 4 variables tipo demograficas

E%

legir los mniveles o modalidades de " La variables fueron clasificadas en:

manipulacion de las variables y traducirlos Demograficas, competencias, autonomia en

en tratamientos experimentales el proceso de aprendizaje y afinidades e
intereses

Desarrollar el instrumento o insIIumentosiSe desarrolldo un instrumento de 33

para medir las variables reactivos con 5 opciones de respucsta

Paso 4

Seleccionar una muestra de personas para e;Se seleccionaron a 300 tutorados y 35

experimento tutores de acuerdo al tema 5.2

Reclutar a los sujetos participantes de:izl insttumento se aplicara in situ para

experimento ambos sujetos de estudio

Seleccionar el disefio experimental o cuamiéxpeﬂmento de laboratorio

experimental apropiado para el estudio

Planear como vamos a manejar a los sujetos%:!a patticipacion de los sujetos de estudio

que participen en el experimento. solamente consisti6 en responder el
cuestionario

Figura 3.4. Disefio del experimento




Anélisis de Informacion Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la
Toma de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

Herndndez Sampieri, Ferndndez Collado, & Baptista Lucio (2010) proponen los dos
ultimos pasos (8 y 9) para completar el experimento que consiste en llevar el control de los
grupos y en la aplicacion de pre-pruebas o pos-pruebas, respectivamente. No obstante, para
el caso del experimento que se muestra en la figura 3.4, y de acuerdo a las caracteristicas de

este estudio; dichos pasos no se requieren ejecutar.

Por otro lado, es importante mencionar que dadas las caracteristicas del estudio en cuestion,
se realizaran experimentos de laboratorio, pues de acuerdo a (Herndndez Sampieri,
Fernandez Collado, & Baptista Lucio) generalmente logran un control mas riguroso que los
experimentos de campo y que a pesar de las maultiples criticas sobre este tipo de
experimentos, en este caso, se le dara validez externa al obtener una muestra significativa
de la poblacion de estudio; por lo que los datos si se pueden generalizar a toda la poblacion

de la UPPuebla y a poblaciones con caracteristicas similares.

Como se menciono en el capitulo 111, se empleara la herramienta Weka para realizar los

experimentos, el proceso para cada experimento se generaliza en la figura 3.5.

*Validez externa Posibilidad de generalizar los resultados de un experimento a situaciones no
experimentales, asi como a otras personas y poblaciones. (Herndndez Sampieri, Fernandez Collado, &

Baptista Lucio, Metodologia de la investigacion, 2010) /‘
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Empleo de la interfaz graficoa de
Weka para realizar tareas de
aprendizaje-evaluacion de los

algoritmos

Se evaluaran distintas combinaciones

Tareas a realizar de parametros para cada uno de los
algoritmos implementados

tO‘

Identificar los valores de los

C = parametros que ofrezcan mejor

] rendimiento.
E Arboles de decisién

— Algoritmos a evaluar k-medias
(G Seleccidn de atributos
v Datos de
. Datos recolectados de 300 tutorados

Q. entrenamiento a e
X utilizar

En su version 3.6.11

Visualizacion en Weka Pre-procesamiento, Clasificacion,
Agrupamiento, Caracterizacion

Figura 3.5. Disefio de un experimento para Weka

3.4.1. Aplicacion de algoritmos y analisis de datos

Los algoritmos que se aplicardn serdn: arboles de decision, k-medias y seleccion de

atributos.

El algoritmo arboles de decisién, permitird generar un arbol con las caracteristicas

principales del capital humano, a fin de caracterizarlos como lideres o colaboradores.

e Como se menciond en el capitulo Il se empleara la matriz de confusion para
obtener informacion sobre las clasificaciones reales y predicciones realizadas
por un sistema de clasificacion; puesto que en esta matriz se definen diferentes

métricas que proporcionan informacion sobre el desempefio de los algoritmos

~
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de aprendizaje automatico. Al mismo tiempo, se describié la validacion cruzada
que se empleard para evaluar modelos obtenidos.
e En general, para estimar el desempefio del algoritmo arboles de decision se

consideraran las métricas de exactitud, precision, medida F y recall.

El algoritmo k-medias, permitird formar grupos de individuos basados en sus competencias
y afinidades personales.

e Para crear grupos se realizara desde dos aristas: 1) enfoque didactico-
pedagogico y 2) empresarial.

o Para desarrollar el enfoque didactico-pedagdgico se realizara una
busqueda de la literatura que contribuya a determinar el nimero de
individuos que debe tener un grupo de estudiantes.

o Para cumplir con el enfoque empresarial, se realizard una busqueda
sobre las diez empresas mas importantes del Pais, a fin de determinar el
numero promedio de lideres que hay en esas diez empresas.

e Para realizar la experimentacion con este algoritmo, se emplearan dos distancias
Manhattan y Euclidea; dado que Weka a pesar de tener mas distancias,

solamente implementa estas dos.

La seleccion de atributos, permitira identificar aquellas competencias principales
(comunicacion, interpersonal, intrapersonal, autodireccién, autonomia, digital) que se

deben reconocer en un lider o un colaborador.

e En la experimentacion con este algoritmo se emplearan diversos evaluadores que permitan
obtener  aquellos  atributos mas importantes, a  saber: CfsSubsetEval,
GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval, PrincipalComponents,
SymericalUncerAttributeEval; con sus respectivos métodos de busqueda: RandomSearch y

ranker.
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INTRODUCCION

En este capitulo se detallan las propuestas que dan origen a este trabajo de investigacion,
considerando dos aristas, por un lado un enfoque didactico-pedagdgico y por el otro, un
enfoque empresarial. Los datos para la experimentacion fueron obtenidos de la UPPuebla 'y
de la lista de las diez empresas mas importantes del Pais. Se aplicé el algoritmo k-medias
para formar grupos de individuos basados en sus competencias y afinidades personales; se
aplicé el algoritmo seleccién de atributos para identificar aquellas competencias
sobresalientes que definen a un lider y a un colaborador; asi como, determinar si las
afinidades personales son importantes en esta caracterizacion. Por otro lado, se aplico el
algoritmo arboles de decision para conocer la caracteristica mas importante entre las
competencias y afinidades personales del capital humano y con ello determinar todas
aquellas competencias que caracterizan a un lider y a un colaborador. Finalmente, se
particularizan las propuestas para crear procesos que permitan tomar decisiones al

caracterizar al capital humano en lider o colaborador.

4.1. Procesamiento de datos

En esta seccion se describe el procedimiento empleado para extraer y procesar el conjunto
de datos

4.1.1 Extraccion del conjunto de datos

Debido a que resulta incierto conocer el nimero de individuos que debe tener un grupo de
trabajo y que no hay forma de determinarlo; la experimentacion se realizara desde dos
aristas: 1) Creacion de grupos en términos didacticos-pedagdgicos, 2) Creacion de grupos
en funcion del aprendizaje automatico orientado a la empresa. A continuacion se describe la
extraccion de los datos para ambos casos.

€8
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Conjunto de datos para la experimentacion con un enfoque didactico-pedagogico. Los
experimentos se realizaran con la informacion de 19 PTC (Profesores de Tiempo
Completo) a quienes a partir de este momento se les llamara Lideres, que equivalen al
59.4% del total y con la informacion de 277 estudiantes, a quienes a partir de ahora se les
llamaré colaboradores, que equivalen al 27.7% de la poblacion total. Este conjunto de datos
fue extraido a través de la aplicacion de un muestreo probabilistico aleatorio simple y una
muestra representativa de la poblacion basada en (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado,

& Baptista Lucio, 2010), descrita en el capitulo anterior.

Conjunto de datos para la experimentacion desde un enfoque empresarial. Para
realizar esta experimentacion se consideraran a las 10 empresas mas importantes del pais,
deacuerdo a lo publicado en CNNexpansion, (2014); esto con el fin de conocer el nimero

promedio de lideres que tiene una empresa.

4.1.2 Pre-procesamiento de datos

En este apartado se mencionan los pasos requeridos para crear los archivos de los conjuntos
de datos desde un archivo *.xls (Excel) a un archivo *.arff que utiliza la herramienta Weka,

para ser procesados y posteriormente, analizados.

Paso 1
n
Obtener los datos origen en archivo *.xls (véase figura 4.1)

78
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A B C D E F G H 1 J K L M N o P Q R S T u Vv o w X Y Z AA AB AC AD AE AF AG AH Al Al AK AL
13 Rl R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 RO R10 R11 R12 R13 R14 R15 R16 R17 R18 R19 R20 R21 R22 R23 R24 R25 R26 R27 R28 R29 R30 R31 R32 R33 edacsexo edocivil Trabaja
2 1 2 3 2 2 4 2 2 2 3 3 4 3 4 4 4 4 4 4 3 3 4 4 1 2 5 5 3 5 2 4 5 1 4 22M Soltero S
3 2 5 5 4 5 5 5 5 4 5 5 5 4 4 4 5 5 5 5 5 5 5 5 4 4 5 4 4 5 4 2 5 2 5 25M Soltero N
1 3 3 4 3 4 4 5 3 5 4 3 3 4 3 2 4 4 4 4 2 5 5 5 3 4 5 2 2 2 2 1 5 2 5 22F Soltero N
5 4 3 3 2 4 4 3 4 5 4 4 3 2 4 4 5 3 5 3 5 5 4 5 1 3 5 3 3 2 4 4 5 3 3 2IM Soltero N
5 5 4 3 3 4 4 4 3 3 4 4 5 4 3 4 5 5 4 4 3 4 4 5 2 3 5 5 3 4 5 5 5 5 4 19M Soltero N
7 6 4 4 4 5 3 3 4 4 4 4 5 3 3 5 4 4 3 3 4 5 5 5 3 5 5 5 2 4 2 4 5 5 3 18M Soltero N
8 7 4 3 4 4 4 4 4 4 3 3 4 3 2 4 3 2 5 4 3 3 3 3 4 4 4 4 3 4 4 3 5 3 2 22M Soltero S I
3 8 5 3 5 5 4 4 5 5 5 3 5 5 3 5 5 3 5 4 5 5 3 5 5 3 5 3 3 1 2 1 5 3 5 21F Soltero N
0 9 3 4 4 3 4 3 5 5 4 3 4 5 3 4 5 5 4 4 5 4 4 5 2 4 4 1 3 2 4 1 5 3 4 19M Soltero S
1 10 4 4 4 5 5 4 5 5 4 5 5 4 4 4 4 4 4 3 3 5 4 4 3 3 5 3 4 4 3 1 5 2 2 19F Soltero N
vy 11 4 3 4 3 4 5 4 3 4 5 5 5 3 3 5 1 4 4 3 4 4 5 3 3 5 5 2 4 3 1 3 5 4 19F Soltero N
3 12 4 4 5 4 4 4 4 4 4 4 3 3 3 4 4 3 3 3 4 4 4 4 3 3 3 3 4 4 3 3 3 3 3 21M Soltero S
4 13 3 3 4 5 4 3 5 4 5 5 5 4 4 4 5 5 5 4 5 5 5 3 2 3 5 3 2 5 1 1 5 4 3 19F Soltero N
5 11 4 4 4 4 3 4 4 4 4 4 3 4 4 4 5 5 4 4 4 4 4 4 3 3 5 5 4 4 5 2 4 3 4 20M Soltero N
) 15 4 3 5 4 3 4 5 5 3 5 5 4 5 5 4 4 5 5 4 5 4 4 4 4 5 5 4 5 5 4 3 3 5 20F Soltero S
7 16 5 4 5 3 3 4 3 2 3 4 5 5 3 5 5 5 5 3 4 4 5 5 3 3 5 1 3 1 2 1 5 1 3 19F Soltero N
8 17 3 4 4 5 5 4 3 4 4 4 3 4 4 3 4 4 4 5 3 5 4 5 4 3 4 4 2 3 2 1 5 3 5 23M Soltero N
9 18 2 4 5 4 3 4 4 4 3 4 5 5 2 2 3 3 4 5 5 5 4 5 3 4 5 5 5 3 4 1 5 4 5 23F Soltero S
0 19 2 3 2 2 1 2 2 3 2 2 1 2 2 1 1 2 1 3 3 2 3 1 1 2 3 2 5 1 1 3 1 3 4 20M Soltero N
1 20 4 4 3 4 3 3 4 4 4 4 5 3 3 4 5 5 5 5 2 5 3 5 1 3 5 5 3 4 3 1 5 3 4 20M Soltero N
2@l 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 5 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 3 5 4 5 4 5 4 3 4 4 22F Soltero N
3 22 5 4 4 3 3 4 4 4 4 5 5 3 4 4 4 4 5 5 3 5 3 4 3 4 5 5 3 5 2 3 3 1 5 20F Soltero S

Figura 4.1 Datos origen desde Excel.

Paso 2
|
Seleccionar la ruta: Menu archivo—Guardarcomo—tipo CVS (MS-DOS)

* Escribir nombre del archivo— Guardar

+ Apareceran dos ventanas emergentes, presionar Aceptar— si.

Paso 3
|
Abrir el archivo en la aplicacion“Bloc de Notas”, mismo que aparecerd como se observa en

la figura 4.2

58
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Figura 4.2 Datos originales en formato CVS (MS-DOS) abiertos en el Bloc de notas
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Escribir el encabezado que se encuentra en la figura 4.3., en el cual se define el nombre del
archivo, sus atributos y el conjunto de datos. Los atributos comunicacion, interpersonal,
intrapersonal, digital, autonomia y afinidades tienen valores predeterminados de 1 a 5,
donde 1 equivale a Totalmente en desacuerdo y 5 Totalmente de acuerdo. El atributo edad
estd definido para cualquier valor numérico, el atributo sexo solamente acepta una F
equivalente a femenino y una M equivalente a masculino, para el atributo edo_civil y de
acuerdo a los resultados obtenidos, solamente se definen dos valores: casado y soltero.

Finalmente, para el atributo trabaja tiene dos valores S/N, que significa si y no.

Paso 4
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Archivo  Edicién  Formato  Ver Ayuda
@relation analisis_de_grupos_ver_3

]

@attribute comunicacion {1,2,3,4,5}
@attribute interpersonal {1,2,3,4,5
autodireccion {1,2,3,4,5}
intrapersonal {1,2,3,4,5%
digital {1,2,3, 4 5}
autonomia {1 2,3,4,5}
afinidades {1 2 3 4 53
edad NUMERIC

sexo {M,F}
edo_civil{Casado, Soltero}
trabaja {s,N}

[ |

Tk}

,4,22,M,501tero,s
,25,M,501tero,

4,5,1

2,5,2,5 N
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1,5,2,5,22,F,50]tero,N
4,5,5,3,27,M,50]tero,N
5,5,5,4,19,M,501tero,N
4,5,5 N
3,5.3 S
,1,5,5, N
153

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 18,m,50]tero,

,22,M,50l1tero,

5,21,F,s0ltero,

,4,19 M,Soltero,s
,So1tero,
,5oltero,
,so0ltero,
,5o0ltero,
.5oltero,
,s0ltero,s

HFHEFEEFO@S QN EWNEE

0,
1,
2
3

1131137111
ZEZWEZZ

Figura 4.3 Encabezado para archivos *.arff

Paso 5
|
Posterior a la captura del encabezado correspondiente y de escribir los comentarios

necesarios (lineas que empiezan con %), se guarda el archivo bajo la siguiente ruta (véase
figura 4.4):

* Archivo—Guardar como

« Escribir en el campo nombre el deseado y agregar la extension *.arff

* Seleccionar en Tipo—Todos los archivos

* Seleccionar en codificacion—ANSI

Paso 6
|
El altimo paso consiste en abrir el archivo en Weka (en este trabajo se emple6 la version

3.6.11), tal y como se describi6 en el capitulo anterior.
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4= -

Organizar « MNueva carpeta

r F : MNombre Fecha de modifica.. Tipo
 Favoritos

& Descargas
B Escritorio

j=| Sitios recientes

Mingun elemento coincide con el criterio de blsqueda.

- Biblictecas
@ Documentos
[l Imégenes
J‘i Musica

E Videos

1M Equipo - 4

Mombre:  Ejemplo 1.arff

Tipo: ’Todos los archivos

~ Ocultar carpetas Codificacién:[ANSI v][ Guardar ]’ Cancelar ]

Figura 4.4 Archivo con extension *.arff

Como se ha mencionado en el marco tedrico, el objetivo del aprendizaje automatico es
construir un clasificador que permita agrupar, identificar, clasificar o reconocer objetos de
forma automatica; en particular para este trabajo de investigacion se desea la agrupacion de
personas en términos de sus competencias de comunicacion, interpersonal, intrapersonal,
autodireccion, digital, autonomia en el proceso de aprendizaje y sus afinidades (respecto a

pasatiempos y formas de distraccion).

Con los datos mostrados en la figura 4.5 se realizaran experimentos desde dos aristas: 1)
Creacion de grupos en términos didacticos-pedagogicos, 2) Creacion de grupos en funcion
del aprendizaje automatico orientado a la empresa.

La aplicacién del algoritmo k-medias fue realizada con dos archivos, por un lado el archivo
que contiene el conjunto de datos de 277 colaboradores y por el otro, un archivo con el
conjunto de datos de 19 lideres.
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j Conjunto de datos Estudiantes ver 2: Bloc de notas 1

| Matriz de Datos profesores VER 2 Bloc de notas |l e

Archive Edicién  Formate  Ver Ayuda
@relation Colaboradores ver2

Archivo  Edicién  Formato  Ver Ayuda

@relation Lideres|ver2

@attribute
@attribute

Procedimiento
u

edo_civil{Casado, Soltero}
trabaja {5.,N}

@attribute
@attribute

@attribute comunicacion {1,2,3,4,5} @artribute comunicacion {1,2,3,4,5}
@attribute interpersonal {1,2,3,4,5} ||@attribute interpersonal {1,2,3,4,5}
@attribute autodireccion {1,2,3,4,5} ||@attribute autodireccion {1,2,3,4,5}
@attribute intrapersonal {1,2,3,4,5} ||@attribute intrapersonal {1,2,3,4,5}
@attribute digital {1,2,3.4,5} @attribute digital {1,2,3,4,5%
@attribute autonomia {1,2,3,4,5} @attribute autonomia {1,2,3,4,5}
@attribute afinidades {1,2,3,4,5% @attribute afinidades {1,2,3,4,5}
@attribute edad NUMERIC @attribute edad NUMERIC

@attribute sexo {M,F} @attribute sexo {M,F}

edo_civil{casado, soltero}
trabaja {5,N}

@data

2,3,4,4,4,3,4,22,M,501tero,s @data
5,5,5,4,5,5,4,25,M,501tero,N 4,5,5,4,5,5,3,39,M,Casado,s
3,4,3,3,4,4,3,22,F,50ltero,N 5,5,5,5,5,5%,4,35,M,501tero,s
3,4,4,3,5,4,4,27,M,501tero,N 5,4,5,4,5,4,3,37,F,Casado,5
3,4,5,4,5,4,4,19,M,501tero,N 5,4,5,5,5,5,5,39,M,Casado,5
4,4,5,4,4,4,4,18,M,50]tero,N 4,4,5,4,5,5,5,44,F,Casado,s
4,4,4,3,4,3,4,22,M,501tero,s 5,4,5,5,5,4,4,35,M,Casado,5
5,5,5,5,5,5,4,21,F,s0ltero,N 5,4,5,4,5,4,3,37,F,50ltero,5
4,4,4,4,5,4,3,19,M,501tero,S 4,4,5,4,5,4,4,36,m,Casado,s
4,5,5,4,4,4,3,19,F,501tero,N 5,4,5,5,5,5,3,43,F,Casado,5
4,4,5,4,4,4,4,19,F,501tero,N 4,4,4,3,4,5,4,45,M,Casado,s
4,4,4,3,3,4,3,21,M,50ltero,S 5,9,5,59,5%,5%,3,35,M,501tero,5
3,4,5,4,5,4,3,19,F,501tero,N 5,5,5,5,5,4,3,31,F,Casado,5
4,4,4,4,5,4,4,20,M,501tero,N 5,5,5,5,5,5,4,39,M,Casado,5
4,4,5,5,5,4,5,20,F,50ltero,s 5,5,5,9,%,5%,%,36,M,Casado,5
5.3,5,4,5,4,3,19,F,50lterao,N 5,5,5,5,5,5,4,41,M,50ltero,s
4,4,4,4,4,4,3,23,M,501tero,N 5,5,5,4,5,5,4,42,M,50l1tero,5
4,4,5,3,4,4,4,23,F,50ltero,s 5,4,5,3,5,4,4,34 ,M,Casado, S
2,2,2,2,2,2,3,20,M,50Ttero,N 4,5,5,4,5,5,4,40,F,Casado,s
‘| «

Figura 4.5 Conjunto de datos para aplicar k-medias

En este apartado se describe el procedimiento realizado para explicar y sustentar cada una

de las aristas: Enfoque didactico-pedagdgico y enfoque empresarial.

La figura 4.6 muestra la informacion que contiene archivo “analisis_” al ser abierto desde
Weka. Para ello se ejecuta; y enseguida en la pestafia Preprocess, se selecciona la ruta:

open file— colaboradores.
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(S — ——]

Filter

(sCiposeiginone

Current relation

Selected attribute
Name: comunicacion
Mising: 0 (0%)

T
Atrites [ No. Label Count

)| 11 |3
22 [13
33 |104

Relation: analisis_de_grupos_ver_3

Instances: 296 Distinct: 5

44 B

[
[ BE 135

2| jinterpersonal
3|[_lautodrecdon
4| _lintrapersonal
ot — Zona 3
6/ |autonomia
7|_afinidades Zona 2 |
8| _ledad
9| lsexo s
10][ Jedo_avil Class: trabaja (Nom) v [ Visuakze Al J
11| Jtrabaj:
Zona 4
25
Remove 1
—
Status
oK Log ‘xﬁ

Figura 4.6Informacion que muestra Weka al abrir un archivo para su procesamiento

Para una mejor descripcion de cada interfaz presentada en Weka, se ha divido en zonas. En
la figura 4.6, en la zona 1 se muestran las caracteristicas actuales del archivo, como:

nombre del archivo: analisis_de_grupos_ver_3, Instancias: 296 y Atributos: 11.

En la zona 2 se muestra el listado de los atributos (las siete competencias que se evaluaron,
mas cuatro criterios demogréficos (edad, sexo, estado civil y si trabaja). En la zona 3 se
listan de forma individual las caracteristicas de cada atributo conforme se seleccionan en la
zona 2; estas caracteristicas son: nombre, tipo, valores faltantes, total de valores y
porcentajes. Al mismo tiempo muestra una tabla con el nimero de valores, la etiqueta vy el
conteo total de ocurrencias por cada valor. Finalmente en la zona 4, se muestra al presionar

Visualice All, el histograma (véase figura 4.8) de los valores presentados en la zona 3.

Si se desea una comprobacion de los datos leidos desde el archivo seleccionad, se presiona

edit en la ventana inicial (véase figura 4.7).
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L[ W
elation: analisis_de_grupos_ver_3
comunicadion | interpersonal | autodireccion | intrapersonal | digital | autonomia | afinidades | edad zsexo | edo_civil | trabaja
Neominal Nominal Nominal Mominal Nominal | Nominal Nominal | Numeric | Nominal | Mominal | Nominal
1 2 3 4 4 4 3 4 22.0M Soltero |5 .
2 5 5 5 4 5 5 4 25.0M Soltera [N
3 3 4 3 3 4 4 3 22.0F Soltera [N =
4 3 4 4 3 5 4 4 27.0M Soltera [N
5 3 4 5 &) 5 4 4 19.0/M Soltero [N
[s] 4 4 5 4 4 4 4 18.0M Soltero [N
7 4 4 4 3 4 3 4 22.0M Soltero  [S
3 5 5 5 5 5 5 4 21.0F Soltero [N
9 4 4 4 4 5 4 3 19.0M Soltero [S
o 4 5 5 4 4 4 3 19.0F Soltero M
11 4 4 5 4 4 4 4 19.0F Soltero [N
12 4 4 4 3 3 4 3 21.0M Soltero |5
13 3 4 5 4 5 4 3 19.0F Soltero [N
14 |4 4 4 4 5 4 4 20.0M Soltera [N
15 |4 4 5 5 5 4 5 20.0F Soltera |5
16 |5 3 5 4 5 4 3 19.0|F Soltera [N
17 |4 4 4 &) 4 4 3 23.0M Soltero [N
1B 4 4 5 3 4 4 4 23.0F Soltero |5
19 |2 2 2 2 2 2 3 20.0/M Soltero [N
20 4 4 5 3 5 3 4 20.0/M Soltero [N
21 |4 4 5 4 4 4 4 22.0F Soltero M
22 4 4 5 4 5 4 4 20.0|F Soltero |5
23 4 4 4 4 5 4 5 20.0M Soltero [N
24 (3 4 5 4 5 4 4 22.0M Soltero [N
25 (2 4 3 3 4 3 4 20,0M Soltero |5
26 |4 5 4 4 5 4 4 18.0|F Soltera [N
27 |4 4 5 5 5 3 4 18.0|F Soltera [N
28 (3 3 4 3 5 3 4 22.0M Soltera [N
29 (4 4 5 &) 5 5 5 20.0F Soltern |5
30 4 4 4 4 4 4 4 20.0/M Soltero [N
31 4 4 4 4 4 5 4 19.0|F Soltero |5
32 4 5 5 2 4 4 3 19.0M Soltero [N o
1 m |
| Undo || ok || caneel |

Figura 4.7Visualizacién del conjunto de datos para comprobar que son leidos desde el archivo
seleccionado
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Figura 4.8 Histograma de los atributos que se evalGan dentro de Weka

La figura 4.8 muestra la visualizacién de todos los atributos. Esta es una manera Util para
comprobar la efectividad de separacion de cada uno de los atributos, considerados de forma

individual.

En el color azul se grafican los valores perfectamente separados y en color rojo los que no
se han separado perfectamente. En este sentido se espera que las clases (rojo y azul) estén
perfectamente separados al presentar barras de un solo color como ocurre en el atributo
trabaja. Es posible que esta separacion se deba a que los valores que se consideraron para
su evaluacién (si y no) son dicotdmicas, que a diferencia del resto de las variables fue
evaluado bajo la escala Likert (5: Totalmente de acuerdo hasta 1: Totalmente en

desacuerdo) y que por lo tanto, los valores son diversos.

4.2. Meétodo para la creacion de grupos de trabajo aplicandoel

algoritmo k-medias

El primer método que se propone es crear de manera automatica grupos de trabajo, basados

en sus competencias interpersonales, intrapersonales, comunicacion, digital, autonomia,
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autodireccion y afinidades personales. Para lograr esto, se aplica el algoritmo k-medias que
permite agrupar individuos en funcién de un numero determinado de ellos. El
procedimiento de este algoritmo se describié en el capitulo anterior; por lo que en este

apartado se describe su aplicacion basada en los conjuntos de datos descritos previamente.

Para la ejecucion del algoritmo k-mediases necesario seleccionar la pestafia Cluster de la
ventana principal. En el boton Choose se elige el algoritmo en cuestion (véase figura 4.6).

La figura 4.9 muestra los valores predeterminados que el algoritmo emplea.

Q weka.gui.GenericObm ﬁ
weka.dusterers. SimpleKMeans
About
Cluster data using the k means algorithm.

displayStdDevs :False -
distanceFunction EuclideanDistance -R first-last
dontReplaceMissingValues :False -
maxIterations | 500
numClusters |2
preservelnstancesOrder :False -

seed |10

Figura 4.9 Valores predeterminados del algoritmo k-medias

A continuacién se describe cada uno de los valores predeterminados del algoritmo k-

medias.

o displayStdDevs: Muestra la desviacion estdndar de los atributos numéricos vy

nominales. Sus valores son: Falso/verdadero y el valor predeterminado es: Falso

W
CY)
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e distanceFunction: Es la funcion de distancia a utilizar para la comparacion de
instancias. Sus valores son: ChebyshevDistance ' , EditDistance 2 |,
EuclideanDistance®, ManhattanDistance®. El valor predeterminado es: Euclidean-
Distance

e dontReplaceMissingValues: Reemplazar los valores perdidos. Sus valores son:
Falso/verdadero. El valor predeterminado es: Falso

e maxlterations: Establece el nimero méaximo de iteraciones. Puede tomar cualquier
valor mayor a cero. El valor predeterminado es 500

e numClusters: Numero de agrupaciones. El valor predeterminado es 2

e preservelnstancesOrder: Preserva el orden de las instancias. Sus valores
son:Falso/verdadero. El valor predeterminado es Falso

e Seed: El nimero aleatorio de semilla a ser utilizado. Puede tomar cualquier valor

mayor a cero. El valor predeterminado es 10

Con el objetivo de mostrar los resultados que se obtienen al aplicar este algoritmo para
algin conjunto de datos, se realizd6 una prueba con los valores predeterminados del

algoritmo.

Los resultados de la ejecucidn se muestran en la figura 4.10. En color verde se resaltan los
clusters formados, en el que se observa que para las 296 instancias el valor promedio de
cada competencia es 4 (Parcialmente de acuerdo), que la edad promedio es de 21.28 afios,
el sexo promedio es masculino, estado civil promedio corresponde a soltero y en promedio

no trabajan.

! También conocida como distancia de tablero de ajedrez (chessboarddistance): Nimero de movimientos que
el rey ha de hacer para llegar de una casilla a otra en un tablero de ajedrez.

? Distancia de Edicion. Implementa la distancia de Levenshtein. Es el nimero de operaciones necesario para
transformar una cadena en otra.

* Es la distancia "ordinaria” (que se medirfa con una regla) entre dos puntos de un espacio euclideo, la cual se
deduce a partir del teorema de Pitagoras.

* Llamada también métrica Taxicab. Es una forma de geometria en la cual la métrica usual de la geometria
Euclidea es reemplazada por una nueva métrica en la cual la distancia entre dos puntos es la suma de las
diferencias (absolutas) de sus coordenadas.
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El primer cluster estd formado por 181 personas cuyo promedio en la competencia
comunicacion es igual a 3 (Ni de acuerdo ni en desacuerdo) y para el resto de las
competencias y afinidades es 4 (Parcialmente de acuerdo), el promedio de edad es de 20.18
afios, masculinos, solteros y no trabajan. En tanto, que el cluster dos esta formado por 115
personas, cuya media es igual en las competencias comunicacion, interpersonal,
intrapersonal, autonomia y afinidades al obtener un valor de 4, el resto de las competencias
autodireccion y digital coinciden al responder 5 (Totalmente de acuerdo), una media de 23
afios, mujeres, solteras que trabajan. Se aprecia entonces, que el algoritmo hizo la
separacion simple en los atributos sexo y trabaja; se infiere que la razén sea debe a que son
dicotomicas, es decir, sus valores son dos (para sexo: femenino/ masculino y para trabaja:
si/no). En color azul se resalta el tiempo que toma la ejecucion, mismo que es muy bajo al
procesar los datos en 0.01 segundos. En color rosa se destaca el modelo y evaluacién de los
datos de entrenamiento. El porcentaje de instancias en el cluster, a saber, para el cluster
0=61% vy para el cluster 1=39%. Dejando entrever que el sexo masculino prevalece en los

datos y que de igual forma son individuos que no trabajan.
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Clusterer output

=== Run information =—=

Scheme:weka.clusterers.SimplekMeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last™ -I 500 -5 10
Eelation: analisis_de_grupos_wver_ 3
Instances: 29§
Rttributes: 11
comunicacicon
interpersonal
gutcdireccion
intrapersonal
digital
gutonomia
afinidades
edad
15 ol
edo civil
trabaja
Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 4
| within cluster sum of sgquared errors: 1074.0186282704299 |
Missing wvalues globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1

{298) {181) {115)
comunicacion 4 3 4
interpersonal 4 4 4
autocdireccion 4 4 3
intraperscnal 4 4 4
digital 4 4 5
autonomia 4 4 4
afinidades 4
edad 21.2838 20.1878 23.0087
sexo M M F
edo_ciwvil Soltero Soltero Soltero
trakaja H H 5

Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 181 ( &1%)
1 115 { 39%)

Figura 4.10 Resultados que obtiene k-medias formando dos clusters usando valores

predeterminados
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Recordando que el objetivo del algoritmo k-medias es minimizar la disimilaridad de los
elementos dentro de cada cluster y maximizar la disimilaridad de los elementos que caen en
diferentes clusters. Es decir, se tiene un conjunto de datos S y el nimero k de cluster a

formar; para obtener una lista L de los clusters en que caen las caracteristicas de S.

En la experimentacion de este algoritmo se obtendra el promedio de cinco ejecuciones para
los valores de semilla =10, 2, 4, 7, 16; determinados aleatoriamente, tanto para la
experimentacion con distancia Euclidea como con distancia Manhattan. Se sabe que existen
diferentes métodos para obtener la distancia entre dos puntos, sin embargo, Weka 3.6.11

(version actual para Windows) solamente tiene implementadas estas dos distancias.

Antes de comenzar con la experimentacion de este algoritmo, es pertinente aclarar como es

que estas distancias acttan y como afectan los resultados obtenidos tras la experimentacion.

La distancia Euclidea, es la cominmente conocida y empleada para obtener la distancia
entre dos puntos “la distancia mas corta entre dos puntos es la linea recta”. Si se tienen dos
puntos en el plano cartesiano (a,b) y (c,d) respectivamente, y se desea calcular la distancia

entre ellos, por el teorema de Pitagoras, se sabe que la distancia Euclidea se mide como:

dE = +/(c — a)? + (d — b)? (E4.1)

En tanto, la distancia Manhattan o distancia L; es la longitud del camino mas corto formado
por segmentos horizontales y verticales que une a los dos puntos. ComUnmente utilizada
para el disefio y optimizacion de rutas de distribucion. Entonces, la distancia Manhattan se

mide con la férmula:

n
d=Yl-yl  (F42)
i=1

En otras palabras, la distancia Manhattan entre dos elementos es la suma de las diferencias

de sus correspondientes componentes (Han, Kamber, & Pei, 2011).
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Resultados experimentales
|

En este apartado se detallan los experimentos realizados para encontrar las competencias y
afinidades de cada grupo de trabajo formado por colaboradores y lideres, empleando el
algoritmo k-medias con distancia Euclidea y distancia Manhattan. Considerando un
conjunto de datos caracterizado por 6 variables que definen competencias, una variable de

afinidad y 4 variables demograficas, haciendo un total de 11 variables predictoras y 296

observaciones.

Experimento No. Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 28 grupos
(%o} 113 (Mo NG EVGI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico
Procedimiento

¢ Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Ejecuciones empleando distancia Euclidea
Creacion de 30 grupos
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)

Los graficos 4.1, 4.2 y 4.3 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar
Resultados - .
el procedimiento descrito.

Objetivo
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Cluster #9 20.4367
Cluster #8 19.5914
Cluster #7 19.9983
Cluster #6 20.4056
Claster #5 19.9896
Claster #4 19.6394
Cluster #3 23.7872 |
Cluster #2 22.4463
Cluster #1 26.7657
Claster #0 20.4948
0 10 20 30 40 50 60 70
M Instancias B Comunicacion M Interpersonal B Autodireccién M Intrapersonal
[ Digital M Autonomia M Afinidades [ Edad

Gréfica 4.1Cluster del 0-9 usando distancia Euclidea.

Todas las gréaficas mostradas en esta seccidn tienen la siguiente nomenclatura:

e Los datos se leen de izquierda a derecha y de abajo hacia arriba.

e El primer color (M) se refiere al niUmero de instancias que fueron clasificadas en ese
cluster

e En los siguientes siete colores estan representadas las habilidades (B Comunicacion,
HInterpersonal, B Autodireccion, B Intrapersonal, E Digital y ™ Autonomia en el
proceso de aprendizaje) y afinidades (). Recordando que estas fueron valoradas de
acuerdo a la escala Likert (5: Totalmente de acuerdo, 4: Parcialmente de acuerdo, 3:
Ni de acuerdo ni en desacuerdo, 2: Parcialmente en desacuerdo y 1: Totalmente en
desacuerdo).

e Posteriormente, se grafica edad, sexo y la variable dicotomica “trabaja”.

e Ejemplo: Considérese el cluster No. 0

W
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o Setienen 8 instancias; que en promedio tienen 4 en todas las habilidades y
en promedio 4 en la afinidad, mientras que la media de edad es de 20.49

anos.

Cluster #19 20.4043

Cluster #18 20.3530

Cluster #17 24.2100

Cluster #16 21.9854

Cluster #15 24.0514

Cluster #14 22.4472

Cluster #13 20.0144

Cluster #12 19.9713

Cluster #11 20.9340

Cluster #10 22.8176
0 10 20 30 40 50 60 70

M Instancias B Comunicacién B Interpersonal B Autodireccién M Intrapersonal

@ Digital @ Autonomia  E Afinidades [ Edad

Grafica 4.2 Cluster 10-19 usando distancia Euclidea.
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Cluster #29
Cluster #28
Cluster #27
Cluster #26
Cluster #25
Cluster #24
Cluster #23
Cluster #22
Cluster #21

Cluster #20

24.1389

20.0012

20.5046

21.1734

20.2169

24.8833

25.3590

19.6295

22.6694

19.7050

0 10 20 30 40 50 60 70

M Instancias B comunicacién M Interpersonal B Autodireccién M Intrapersonal

@ Digital M Autonomia M Afinidades [ Edad

Grafica 4.3 Cluster 20-29 usando distancia Euclidea.

Dado que los graficos mostrados tras la ejecucion del algoritmo no muestran resultados

concluyentes acerca de las competencias y afinidades que deberia tener un grupo de trabajo

con igual o semejantes caracteristicas que un lider, se toma la decision de realizar la

experimentaciéon dividiendo el conjunto de datos en dos grupos, por un lado los

colaboradores (277 instancias) y por el otro, los lideres (19 instancias), con el propdsito de

identificar con mayor certeza las caracteristicas afines de cada grupo de trabajo.

4.2.1 Experimentacion con un enfoque didactico-pedagogico

Para crear grupos en el contexto educativo, fue necesario hacer una revision de la literatura

acerca del nUmero maximo de estudiantes que pedagdgicamente hablando debe tener un

grupo, es decir, que deben ser atendidos por un lider.
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e Gonzalez Rufino (2009) menciona que el nimero de estudiantes por grupo no debe
exceder de 10. Mientras que, Maldonado & Giandini (2010) afirman que el nimero
maximo de estudiantes no debe ser superior a 20 estudiantes por grupo.

e EIl Instituto Nacional de Evaluacion Educativa (2013) afirma que el ndmero
promedio de estudiantes por grupo debe ser de 15.7, es decir 16. Finalmente, la
OCDE (2014) supone que en promedio, un grupo debe estar formado por maximo
23.8 estudiantes, es decir, 24 estudiantes por grupo.

En ese sentido, la figura 4.11 muestra la experimentacion que se realiz6 para conformar
grupos de colaboradores, considerando 277 instancias correspondientes a la informacion de

estudiantes de la UPPuebla.

Experimentacion con un enfoque didactico-
pedagogico

No. de colaboradores
por grupo de trabajo

Figura 4.11 Valores que debera tomar k para la aplicacion del algoritmo k-medias

Valor para k
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Experimentacion para formar 28 grupos de trabajo
|

Experimento No. Algoritmo aplicado
Objetivo Integrar a_ 277 c_o!aboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 28 grupos
(%o} 1V (e NG LGN 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico MBIFERMWER Euclidea
Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Creacion de 28 grupos de acuerdo a Gonzélez Rufino (2009).
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Desde el punto de vista pedagdgico, k-medias form6 adecuadamente a 15
Resultados grupos que no exceden de 10 integrantes cada uno. Los graficos 4.4-4.6
muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el procedimiento descrito.
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Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.

Cluster No.

O Instancias B comunicacién M Interpersonal M Autodirecciéon M Intrapersonal

M Digital M Autonomia W Afinidades [ Edad M Sexo Masculino

0 10 20 30 40 50 60 70

Gréfica 4.4 Cluster de colaboradores del 0-8 usando distancia Euclidea.

Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.
Cluster No.

Cluster No. 9

17
16
15
14
13
12
11
10

0 10 20 30 40 50 60 70

Instancias B comunicacion M Interpersonal B Autodireccion
Intrapersonal [ Digital [ Autonomia I Afinidades
Edad I Sexo Masculino

Gréfica 4.5 Cluster de colaboradores del 9-17 usando distancia Euclidea.
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19.9489 2
20.7121 )

Cluster No. 27
Cluster No. 26
Cluster No. 25
Cluster No. 24
Cluster No. 23
Cluster No. 22
Cluster No. 21
Cluster No. 20

20.8900
19.3131 1

21.9190 31

19.7580
19.6923 31
215142 4l

Cluster No. 19 19.5468
Cluster No. 18 20.9560 -
0 10 20 30 40 50 60 70
O Instancias B comunicacién M Interpersonal B Autodireccion
M Intrapersonal [ Digital [ Autonomia [ Afinidades

[ Edad M Sexo Masculino

Grafica 4.6 Cluster de colaboradores del 18-27 usando distancia Euclidea.

Experimento No. - Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 28 grupos
(O] (Mol N6 [SROETOEI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico BRI EREES
Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Excepciones
Creacion de 28 grupos de acuerdo a Gonzalez Rufino (2009).
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
El algoritmo k-medias cre6 16 grupos que pedagogicamente deben
Resultados conformarse de acuerdo a Gonzélez Rufino (2009). Los graficos 4.7-4.9
muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el procedimiento descrito.

Objetivo

Manhattan

SOT
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Cluster No. 8

Cluster No. 7

Cluster No. 6

Cluster No. 5

Cluster No. 4

Cluster No. 3

Cluster No. 2

Cluster No. 1

Cluster No. 0

0 10 20 30 40 50 60 70

O Instancias B comunicacion M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal

@ Digital @ Autonomia I Afinidades [ Edad @ Sexo Femenino

Gréfica 4.7 Cluster de colaboradores del 0-8 usando distancia Manhattan

Cluster No. 17
Cluster No. 16
Cluster No. 15
Cluster No. 14
Cluster No. 13
Cluster No. 12
Cluster No. 11
Cluster No. 10

Cluster No. 9
0 10 20 30 40 50 60 70
O Instancias B comunicacion M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal
@ Digital @ Autonomia I Afinidades [ Edad [ Sexo Femenino

Gréfica 4.8 Cluster de colaboradores del 9-17 usando distancia Manhattan
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ClusterNo.27 |L_ 8 | 20 =N |
Cluster No.26 |L_ 8 | 21 1
Cluster No.25 |L_6 | 21 1
Cluster No. 24 19 a4l
ClusterNo.23 |L_6 | 22 1
Cluster No. 22 20 1
Cluster No. 21 20 21
Cluster No. 20 21 i
ClusterNo.19 |L__ 8 | 19 3
ClusterNo.18 L9 | 21 21
0 10 20 30 40 50 60
O Instancias B comunicacién M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal
M Digital [ Autonomia M Afinidades [ Edad I Sexo Femenino

Gréfica 4.9 Cluster de colaboradores del 18-27 usando distancia Manhattan

Conclusiones preliminares para formar 28 grupos
|

Si bien el algoritmo k-medias permite realizar agrupacion de n elementos en funcién de
xvariables dadas, la distancia Euclidea agrupa a estos elementos (instancias) de acuerdo a la
distancia méas cercana que existe entre las caracteristicas de centroide y esta instancia;
mientras que la distancia Manhattan agrupa a estas instancias y a todas aquellas instancias
que existen en la medida que cumplan con las caracteristicas del centroide. En otras
palabras, la distancia Manhattan al abarcar a un valor mas grande, en cuanto a la distancia
entre elementos, puede considerar un conjunto mayor de estos elementos que cumplan con

las caracteristicas del centroide.
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La distancia Manhattan cred 16 clusters, mientras que con la distancia Euclidea solamente
se crearon 15 clusters, que pedagdgicamente hablando no exceden los 10 integrantes en
cada uno. En otras palabras, k-medias devuelve mejores resultados al emplear la distancia
Manhattan pues agrupa a un mayor nuimero de elementos que tienen caracteristicas
semejantes con el centroide. El analisis profundo de estos resultados se detalla en la

propuesta realizada en los siguientes apartados de este capitulo.

Experimentacion para formar18 grupos de trabajo
|

Experimento No. - Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 18 grupos
(0] [FTal N6 SROETOEI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico MBS EGEEN Euclidea
Procedimiento
e Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Creacion de 18 grupos de acuerdo a el Instituto Nacional de Evaluacion Educativa (2013)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
k-medias form6é 10 grupos que cumplen con el nimero maximo de
personas correspondiente al no sobrepasar los 16 integrantes. Los gréaficos
4.10-4.12 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el procedimiento
descrito.

Objetivo

Resultados

SOT
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Cluster No. 5
Cluster No. 4
Cluster No. 3
Cluster No. 2
Cluster No. 1
Cluster No. 0

0
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Grafica 4.10 Cluster de colaboradores del 0-5 usando distancia Euclidea

Cluster No. 11
Cluster No. 10
Cluster No. 9
Cluster No. 8
Cluster No. 7
Cluster No. 6
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Gréfica 4.11Cluster de colaboradores 6-11 usando distancia Euclidea
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Cluster No. 17 21
Cluster No. 16 20
Cluster No. 15 20
Cluster No. 14 20
Cluster No. 13 20
Cluster No. 12 21
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Grafica 4.12 Cluster de colaboradores 12-17 usando distancia Euclidea

Experimento No. Algoritmo aplicado

S Integrar a_ 277 c_o!aboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 18 grupos

(0] [Flal N6 RO ETOEI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico  BBIFEREEN Manhattan
Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Excepciones
Creacion de 18 grupos de acuerdo a el Instituto Nacional de Evaluacién Educativa (2013)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Al igual que con la distancia Euclidea, k-medias form6 10 grupos que
cumplen con el nimero maximo de personas correspondiente al no
sobrepasar los 16 integrantes. Los graficos 4.13-4.15 muestran los
resultados obtenidos tras ejecutar el procedimiento descrito.

Resultados
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Cluster No. 5 20
Cluster No. 4 21
Cluster No. 3 20
Cluster No. 2 20
Cluster No. 1 19
Cluster No. 0
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Gréfica 4.13 Cluster de colaboradores 0-5 usando distancia Manhattan
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Gréfica 4.14 Cluster de colaboradores 6-11 usando distancia Manhattan
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Gréfica 4.15 Cluster de colaboradores 6-11 usando distancia Manhattan

Conclusiones preliminares para formar 18 grupos de trabajo

Como se observa en las gréficas anteriores, para k=18, el algoritmo al emplear la distancia

Manhattan como la distancia Euclidea form6 el mismo namero de cluster que de acuerdo a

Maldonado & Giandini (2010) no exceden los 16 integrantes. El andlisis profundo de la

clasificacion de estos clusters se detalla en la propuesta realizada en puntos siguientes de

este capitulo.
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Experimentacion para formar 14 grupos de trabajo

Experimento No. “ Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 14 grupos

(%o} 1M (e NG LG 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico MBIFERMWER Euclidea
Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Creacion de 14 grupos de acuerdo a Maldonado & Giandini (2010)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Los graficos 4.16 y 4.17 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el
procedimiento descrito. En donde se observa que solamente 7 clusters
cumplen con las caracteristicas requeridas al no exceder sus 20
integrantes.

Objetivo

Resultados

Cluster No. 6 19.48042
Cluster No. 5 20.07904
Cluster No. 4 20.60918
Cluster No. 3 20.13754
Cluster No. 2 19.94578
Cluster No. 1 20.02986
Cluster No. 0 20.46734
0 10 20 30 40 50 60 70 80
M Instancias B Comunicacion M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal
@ Digital M Autonomia M Afinidades [0 Edad M Sexo Femenino

Gréfica 4.16 Cluster de colaboradores 0-6 usando distancia Euclidea
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Cluster No. 13 20.23938

Cluster No. 12 20.71242

Cluster No. 11 19.83388

Cluster No. 10 20.43804

Cluster No. 9 20.50454

Cluster No. 8 20.42044

Cluster No. 7 20.2257
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Gréfica 4.17 Cluster de colaboradores 7-13 usando distancia Euclidea

Experimento No. Algoritmo aplicado

Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 14 grupos
(@] [PTal N6 RO ETOEI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico WBIEElWES
Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Excepciones
Creacion de 14 grupos de acuerdo a Maldonado & Giandini (2010)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Los graficos 4.18 y 4.19 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el
procedimiento descrito. En donde se observa que solamente 6 clusters
cumplen con las caracteristicas requeridas al no exceder sus 20
integrantes.

Objetivo

Manhattan

Resultados
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Gréfica 4.18 Cluster de colaboradores 0-6 usando distancia Manhattan
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Gréfica 4.19 Cluster de colaboradores 7-13 usando distancia Manhattan
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Conclusiones preliminares para crear 14 grupos de trabajo
|

De acuerdo a los resultados obtenidos para k=28 y k=18 se esperaria que con ambas
distancias se crearan el mismo o similar numero de clusters pedag6gicamente adecuados
para cualquier valor de k. Lo que se comprueba nuevamente con k=14 pues la diferencia
entre el nimero de cluster es de 1, esta vez con la distancia Euclidea se logré el mayor
numero de clusters con estas caracteristicas. El andlisis de las competencias y afinidades de

cada centroide se detallan en la propuesta realizada en puntos siguientes de este capitulo.

Experimentacion para crear 12 grupos de trabajo
|

Experimento No. “ Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 14 grupos

(0] (Mol N6 RO ETOEI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico MBS EGEEN Euclidea

Procedimiento

e Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Creacion de 14 grupos de acuerdo a OCDE (2014)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Los gréaficos 4.20 y 4.21 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el
procedimiento descrito. En donde se observa que solamente 7 clusters
cumplen con las caracteristicas requeridas al no exceder sus 24
integrantes.

Objetivo

Resultados
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Cluster No. 5

Cluster No. 4

Cluster No. 3

Cluster No. 2

Cluster No. 1

Cluster No. 0

0

M Instancias

M Digital

20.2915

20.3193

20.0838

19.9065

20.0111

20.1909

10 20 30 40 50 60 70 80

B comunicacién M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal

[ Autonomia [ Afinidades [ Edad [ Sexo Femenino

Grafica 4.20 Cluster de colaboradores 0-5 usando distancia Euclidea

Cluster No. 11

Cluster No. 10

Cluster No. 9

Cluster No. 8

Cluster No. 7

Cluster No. 6

0

M Instancias

M Digital

19.8533
20.4318
20.5196
20.9097
20.4412

10 20 30 40 50 60 70 80
B comunicacion M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal

[ Autonomia [ Afinidades [0 Edad [l Sexo Femenino

Gréfica 4.21 Cluster de colaboradores 6-11 usando distancia Euclidea
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Experimento No. n Algoritmo aplicado
Integrar a 277 colaboradores en grupos de trabajo basados en sus
competencias y afinidades personales en 14 grupos
(0] (Mol N6 SROETORI 277 instancias, enfoque didactico-pedagogico  BBIFEREEN Manhattan

Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Excepciones
Creacion de 12 grupos de acuerdo a OCDE (2014)
Empleo de todas las variables (demograficas, competencias, habilidades)
Los gréaficos 4.22 y 4.23 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el
procedimiento descrito. En donde se observa que solamente 7clusters
cumplen con las caracteristicas requeridas al no exceder sus 24
integrantes.

Objetivo

Resultados

Cluster No. 5
Cluster No. 4 20
Cluster No. 3 20
Cluster No. 2 20
Cluster No. 1
Cluster No. 0 20
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
M Instancias B comunicacién M Interpersonal W Autodireccion
M Intrapersonal [ Digital [ Autonomia M Afinidades

Gréfica 4.22 Cluster de colaboradores 0-5 usando distancia Manhattan
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Cluster No. 11

Cluster No. 10

Cluster No. 9

Cluster No. 8

Cluster No. 7

Cluster No. 6

M Instancias
M Intrapersonal

20
20
21
21
20
20 (
10 20 30 40 50 60 70 80
B comunicacién M Interpersonal MW Autodireccién
W Digital M Autonomia M Afinidades

Gréfica 4.23 Cluster de colaboradores 6-11 usando distancia Manhattan

Conclusiones preliminares para formar 12 grupos de trabajo

Como se notd anteriormente, para los diferentes valores de k y empleando ambas

distancias, se obtiene el mismo numero de clusters o con diferencia de uno. Sin embargo,

la importancia de identificar las caracteristicas en cuanto a competencias y afinidades que

tiene cada centroide, se detallan en la propuesta realizada en puntos siguientes de este

capitulo.
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Comparativo general de la experimentacion desde un enfoque

didactico-pedagogico

|
En este sentido, la tabla 4.1 muestra un comparativo de los resultados obtenidos, desde el

punto de vista didactico-pedagogico, empleando distancia Euclidea y distancia Manhattan.

Distancia Euclidea Distancia Manhattan

No. de clusters formados
pedag6gicamente 15 10
adecuados
7
7 BN 75

Criterios

Promedio de iteraciones

Promedio de tiempo en
construir el modelo (en PRONO[ANMONIELS] ; 0.088 | 0.038
segundos)

Tabla 4.1 Resultados obtenidos con la distancia Euclidea y distancia Manhattan.

La tabla 4.1 indica que en cuanto al nimero de clusters pedagogicamente formados,
solamente existe una diferencia de un cluster entre la distancia Euclidea y Manhattan
respectivamente. Que en cuanto a las iteraciones en promedio el algoritmo k-medias al
emplear la distancia Euclidea realiz6 7 iteraciones en 0.0495 segundos, mientras que con la
distancia Manhattan 6 iteraciones en 0.1865; indicando con estos datos que el algoritmo k-
medias tiene mejor desempefio al utilizar la distancia Euclidea al invertir el menor tiempo
aungue realiza el mayor nimero de iteraciones, mientras que con Manhattan su desempefio

es menor aunque realiza un menor nimero de iteraciones.
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Experimentacion para agrupacion de lideres
I

Experimento No. Algoritmo aplicado k-medias
Objetivo Integrar a 19 lideres basados en sus competencias y afinidades personales
(@01 [Tal (N6 NG ETOI 19 instancias, enfoque didactico-pedagdgico DISERWEN Euclidea
Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Creacion de 6 grupos
Empleo de todas las variables (demograficas solamente sexo, competencias, habilidades)

La grafica 4.24 muestra el resultado obtenido tras ejecutar el
Resultados . .
procedimiento descrito.

Cluster No. 5
Cluster No. 4
Cluster No. 3

Cluster No. 2

Cluster No. 1
Cluster No. 0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
M Instancias B Comunicacion M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal
M@ Digital M Autonomia W Afinidades [ Sexo Femenino M Sexo Masculino

Gréfica 4.24 Clusters de lideres obtenidos empleando distancia Euclidea
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Experimento No. Algoritmo aplicado

Objetivo Integrar a 19 lideres basados en sus competencias y afinidades personales
(@01 [Tal (N6 SR ETOI 19 instancias, enfoque didactico-pedagdgico DINERMEN Manhattan
Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico
Excepciones
Creacion de 6 grupos
Empleo de todas las variables (demograficas solamente sexo, competencias, habilidades)

La grafica 4.25 muestra el resultado obtenido tras ejecutar el
Resultados . .
procedimiento descrito.

Cluster No. 5 n
Cluster No. 4
Cluster No. 3
Cluster No. 2
Cluster No. 1
Cluster No. 0 n
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
M Instancias B comunicacién M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal
@ Digital M Autonomia W Afinidades I Sexo Femenino [ Sexo Masculino

Gréfica 4.25 Clusters de lideres obtenidos empleando distancia Manhattan
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4.2.2 Experimentacion con un enfoque empresarial

Debido a que no existe una formula secreta para establecer el nimero de personas que
pueden integrar un equipo de trabajo para realizar un proyecto determinado; la formacion
de grupos en contextos distintos al ambito educativo, queda sujeta a lo que se mencioné en
el capitulo I, en donde Witten & Frank (2005) sefialan que una solucién al desconocer el
numero de clusters a formar, consiste en probar diferentes posibilidades y ver cuél es la

mejor.

Witten & Frank (2005) proponen una estrategia simple, que consiste en partir de un minimo
determinado y probar hasta un valor méximo fijo, utilizando validacion cruzada para
encontrar el mejor valor. Es importante considerar que en los datos de entrenamiento la
"mejor" agrupacion de acuerdo con el criterio de la distancia cuadrada total siempre sera

elegir tantos grupos como puntos de datos existan.

En este sentido, extrapolando los resultados obtenidos de la experimentacion desde un
enfoque pedagdgico, se realizé una basqueda de informacion acerca de las 10 empresas
mas importantes de México (CNNexpansion, 2014) para identificar cuantos lideres (jefes o
directivos en el organigrama) tiene cada empresa y con base en ello, realizar la agrupacion

en funcion de sus competencias y afinidades. La tabla 4.2 muestra estos datos.

No. de
Empresa . -
lideres
1. Petréleos Mexicanos®
2. América Movil’ 6
3. Walmart de México® 26
4. Comision Federal de Electricidad® 13

> Se consideraron Gnicamente a los puestos que aparecen en el organigrama de cada empresa citada.

® Informacion obtenida de
http://www.pemex.com/acerca/quienes_somos/Paginas/funcionarios.aspx#.VAT5f60H130

" Informacién obtenida de http://www.americamovil.com.mx/amx/es/cm/about/directory.html?p=1&s=8
®Informacién obtenida de: http://www.theofficialboard.es/organigrama/wal-mart-stores

% Informacién obtenida de: g http://app.cfe.gob.mx/Aplicaciones/QCFE/OrganigramaDigital/
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5. FEMSA™ 9
6. General Motors de México 12
7. Alfa" 12
8. Cemex™ 47
9. Grupo Bimbo®* 22
10. Chrysler de México™ 16

Tabla 4.2 Las diez empresas méas importantes de México y sus lideres. (CNNexpansion, 2014)

Algoritmo aplicado

Objetivo Integrar a 19 lideres basados en sus competencias y afinidades personales
(%o} 10]p oMo RO EVIN 19 instancias, empresarial PINERWEN Euclidea
Procedimiento
e Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
De acuerdo a la tabla 4.2 el promedio de los grupos que podrian formarse serian 18 clusters;
debido a que solamente se tienen 19 instancias para experimentar; se considera el promedio de las
primeras cinco empresas mas importantes de México, cuyo valor es 14.
Empleo de todas las variables (demograficas solamente sexo, competencias, habilidades)
Las gréficas 4.26 y 4.27 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar
el procedimiento descrito.

Experimento No.

Resultados

10 Informacién obtenida de: http://ir.femsa.com/mx/management.cfm

! Informacién obtenida de: http://www.alfa.com.mx/NC/equipo-directivo.htm

12 Informacién obtenida de: http://www.cemex.com/ES/Inversionistas/EstructuraCorporativa.aspx
13 Informaci6n obtenida de: http://www.grupobimbo.com/es/grupo-bimbo/estructura.html

4 Informaci6n obtenida de : http://www.chryslerdemexico.com.mx/company/team/index.php
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Cluster No. 6

Cluster No. 5

Cluster No. 4

Cluster No. 3

Cluster No. 2

Cluster No. 1

Cluster No. 0

0 5 10 15 20 25 30 35 40

M Instancias B Comunicacién M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal

M@ Digital M Autonomia W Afinidades I Sexo Femenino M Sexo Masculino

Graéfica 4.26 Cluster de lideres 0-6 para k=14 empleando distancia Euclidea

Cluster No. 13

Cluster No. 12

Cluster No. 11

Cluster No. 10

Cluster No. 9
Cluster No. 8
Cluster No. 7
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M Instancias B Comunicacion M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal
@ Digital M Autonomia W Afinidades I Sexo Femenino [ Sexo Masculino

Gréfica 4.27 Cluster de lideres 7-13 para k=14 empleando distancia Euclidea

St




Andlisis de Informacién Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma

de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

Objetivo
Conjunto de datos i i i DINERMEN Manhattan
Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un gréfico

Excepciones

De acuerdo a la tabla 4.2 el promedio de los grupos que podrian formarse serian 18 clusters;
debido a que solamente se tienen 19 instancias para experimentar; se considera el promedio de las
primeras cinco empresas mas importantes de México, cuyo valor es 14.

Empleo de todas las variables (demograficas solamente sexo, competencias, habilidades)

Las gréficas 4.28 y 4.29 muestran los resultados obtenidos tras ejecutar el
Resultados - .
procedimiento descrito.

Cluster No. 6
Cluster No. 5
Cluster No. 4
Cluster No. 3
Cluster No. 2
Cluster No. 1
Cluster No. 0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
M Instancias B comunicacion M Interpersonal M Autodireccion M Intrapersonal
@ Digital @ Autonomia M Afinidades 1 Sexo Femenino [ Sexo Masculino

Gréfica 4.28 Cluster de lideres 0-6 para k=14 usando distancia Manhattan
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Cluster No. 13

Cluster No. 12

Cluster No. 11

Cluster No. 10

Cluster No. 9
Cluster No. 8
Cluster No. 7
0 5 10 15 20 25 30 35 40
M Instancias B comunicacién M Interpersonal M Autodireccién M Intrapersonal
@ Digital M Autonomia W Afinidades M Sexo Femenino M Sexo Masculino

Gréfica 4.29 Cluster de lideres 7-13 para k=14 usando distancia Manhattan

El andlisis de las competencias y afinidades de cada cluster se detallan en la propuesta

realizada posteriormente en este capitulo.

4.3. Método para la identificacion automatica de caracteristicas del
capital humano usando algoritmos de seleccion de atributos

El método descrito en este apartado, tiene con fin seleccionar al capital humano con base a
sus competencias y afinidades a fin de caracterizar a un lider o un colaborador. Para ello, se
emplea el algoritmo seleccion de atributos usando cinco evaluadores: CfsSubsetEval,
GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval, PrincipalComponentes y
SymetricalUncerAttributeEval; mismos que aplican diferentes métodos de busqueda, para
la experimentacion solamente se emplearon RandomSearch (para el primer evaluador) y

Ranker (para los cuatro evaluadores restantes).
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Para seleccionar las habilidades y afinidades de mayor relevancia en el conjunto de datos de
lideres y colaboradores se utilizaron cinco metodos de seleccion de atributos disponibles en
Weka en su version 3.6.11. La seleccion de atributos incluyd la combinacion de un

evaluador de atributos y un método de busqueda(The University of Waikato, 2013).

El primer algoritmo utilizado fue CfsSubsetEval en combinacion con el método
RandomSearch que realiza una blsqueda aleatoria en el espacio de subconjuntos de
atributos. CfsSubsetEval evalia un subconjunto de atributos considerando la habilidad

predictiva individual de cada variable, asi como el grado de redundancia entre ellas.

Los cuatro algoritmos restantes son evaluadores de atributos individuales y cada uno se
aplicé unido al método Ranker, que devuelve una lista ordenada de los atributos segun su
calidad:
e GainRatioAttributeEval: evalla cada atributo midiendo su razén de beneficio con
respecto a la clase.
e InfoGainAttributeEval: evalla los atributos midiendo la ganancia de informacion de
cada uno con respecto a la clase. Previamente discretiza los atributos numéricos.
e PrincipalComponents:realiza un analisis de componentes principales y la
transformacionde los datos.
e SymmetricalUncerAttributeEval: evalta el valor de un atributo mediante la

medicion de la incertidumbre simétrica con respecto a la clase.
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Experimentacion para identificar las caracteristicas de lideres
N

Experimento No. Algoritmo aplicado Seleccion de atributos
Objetivo Encontrar las caracteristicas mas importantes del capital humano
(@] 113 (oMo NGV 19 instancias, enfoque empresarial

Evaluador CfsSubsetEval (W ele (oo FYIIN[V:sEW RandomSearch
Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
e Obtener el promedio de las cinco ejecuciones y presentarlas en un grafico
Excepciones
Eliminacion de las variables demogréficas
La figura 4.12 muestra el resultado de la ejecucion del algoritmo, mientras
que la figura 4.13 muestra el resultado promedio de dicho evaluador

Resultados

T e e )

Preprocess | Classify CIustErIAsmclatE Select attributes | yisualize
Attribute Evaluator
| Choose | CfssubsetEval ‘
Search Method
[ Choose ”RandomSearch -F 25.0-seed 1 ‘
Attribute Selection Mode Attribute selection output
@) Use full training set trabaja [
. - " class
| e ! Evaluation mode:evaluate on all training data
Seed |1
(Mom) dass -
=== Attribute Selection on all input data =—
Search Method:
Result list (right-dlick for options)
Random search.
17:32:12 - RandomSearch + CfsSubsetEval Start set: no attributes
17:35:28 - RandomSearch + CfsSubsetEva ) i
Nurber of iterations: 512 (25.0% of the search space)
Merit of best subset found: 0
Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 12 class):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes
Selected attributes: 2,3,4,6,11 : § 3
interpersonal
autcdireccion
intraperasonal
autonomia
trabaja
< i v =
Status

Figura 4.12 Ejecucién del evaluador de atributos CfcsubsetEval
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: Atributos que el
Atributos . d .
algoritmo seleccion6

« Comunicacion

 Interpersonal Aplicacion + Interpersonal
+  Autodireccion del algoritmo + Autodireccion
 Intrapersonal seleccion de + Digital

+ Digital atributos + Autonomia

+ Autonomia +  Afinidades

+  Afinidades 4 »

Figura 4.13 Resultados del evaluador de atributos CfsSubsetEval para lideres

La figura 4.13 muestra que de los siete atributos, relacionados a 6 competencias y una

afinidad, el evaluador CfcSubsetEval Unicamente selecciond 5 atributos, los cuales se

presentan en orden de prioridad.

Experimento No. Algoritmo aplicado Seleccion de atributos

Objetivo Encontrar las caracteristicas mas importantes del capital humano
(@] [M]p oMo RO EVI 19 instancias, enfoque empresarial

GainRatioAttributeEval,
InfoGainAttributeEval,
PrincipalComponents
SymericalUncerAttributeEval

Evaluador Método de Busqueda Ranker

Procedimiento
o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.
Excepciones
Eliminacion de las variables demogréficas
Para los cuatro evaluadores individuales, solamente se realizé una ejecucion debido a que no
tienen como atributo el valor de la semilla

Resultados La figura 4.14 muestra el resultado promedio de cada evaluador

OET




Andlisis de Informacién Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma

de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

GainRatioAttributeEval yiefeElAuglsVic]SEIN PrincipalComponents  SymericalUncerAttributeEval

7: Afinidades 7: Afinidades 3: Autodireccion 7: Afinidades

3: Autodireccion 3: Autodireccion 5: Digital 3: Autodireccion
2: Interpersonal 2: Interpersonal 4: Intrapersonal 2: Interpersonal
4: Intrapersonal 3: Intrapersonal 6: Autonomia 3: Autodireccion
6: Autonomia 6: Autonomia 2: Interpersonal 6: Autonomia

5: Digital 5: Digital 1: Comunicacion 5: Digital

1: Comunicacién 1: Comunicacioén 7: Afinidades 1: Comunicacion

Figura 4.14 Resultados de los evaluadores de atributos individuales

Experimentacion  para  identificar  caracteristicas  de

colaboradores
u

Experimento No. Algoritmo aplicado ‘ Seleccion de atributos
Objetivo Encontrar las caracteristicas mas importantes del capital humano
O [N (Mo NG EVGII 277 instancias, enfoque empresarial
Evaluador CfsSubsetEval Método de Busqueda | RandomSearch

Procedimiento

e Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio de ellas y mostrar los resultados
Excepciones
Eliminacion de las variables demogréficas
La figura 4.15 muestra una ejecucion del algoritmo, y la figura 4.16 su
respectivo resultado promedio del evaluador

Resultados

CET




Andlisis de Informacién Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma

de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

Attribute selection output

digital
autonomia
afinidades
class
Evaluation mode:evaluate on all training data

=== Attribute Selecticn on all input data ===

Jearch Method:
Random search.
Start set: no attributes
Humber of iteraticns: 32 (25.0% of the search space)
Merit of best subset found: 1]

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): & class):
CF5 Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 2,3,4,6 : 4
interpersocnal
autodireccion
intrapersonal
autonomia

Figura 4.15 Ejecucion del evaluador CfsSubsetEval para colaboradores

Atributos que el
algoritmo seleccion6

Atributos

« Comunicacion

+ Interpersonal Aplicacion  Interpersonal
+ Autodireccion del algoritmo + Autodireccion
* Intrapersonal seleccion de + Digital

+ Digital atributos +  Autonomia

+ Autonomia +  Afinidades

Afinidades y ~

Figura 4.16 Resultados generales del evaluador CfsSubsetEval para colaboradores

En la figura 4.16 se muestra la lista de atributos (del lado izquierdo) que se generaron a
partir del instrumento H-A y del lado derecho aquellos atributos que el evaluador
CfsSubsetEval seleccion6 como los mas importantes y ordend de acuerdo a su relevancia.
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Experimento No. Algoritmo aplicado ‘ Seleccidn de atributos

Objetivo Encontrar las caracteristicas mas importantes del capital humano
(0o} 1M (e NG EVGII 277 instancias, enfoque empresarial
GainRatioAttributeEval
InfoGainAttributeEval Método de

PrincipalComponents Busqueda
SymericalUncerAttributeEval

Evaluador Ranker

Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos
heuristicamente.

Excepciones

Eliminacion de las variables demograficas
Para los cuatro evaluadores individuales, solamente se realizé una ejecucién debido a que no
tienen como atributo el valor de la semilla

Resultados La figura 4.17 muestra el respectivo resultado de cada evaluador

ainRatioAttributeEval felerTrNuigloICISZ1I  PrincipalComponents  SymericalUncerAttributeEval

7: Afinidades 7: Afinidades 2: Interpersonal 7: Afinidades

3: Autodireccion 3: Autodireccion 3: Autodireccion 3: Autodireccion
2: Interpersonal 2: Interpersonal 6: Autonomia 2: Interpersonal
4: Intrapersonal 4: Intrapersonal 5: Digital 4: Intrapersonal
6: Autonomia 6: Autonomia 4: Intrapersonal 6: Autonomia

5: Digital 5: Digital 1: Comunicacion 5: Digital

1: Comunicacién 1: Comunicacion 7: Afinidades 1: Comunicacion

Figura 4.17 Resultados de los evaluadores de atributos individuales para colaboradores

La figura 4.17 muestra la lista de atributos ordenados de acuerdo a importancia de cada uno

de los evaluadores aplicados al conjunto de datos de colaboradores.

4.4. Meétodo para la clasificacion de individuos aplicando el algoritmo

arboles de decision

En este apartado se describe el método para identificar el atributo mas importante que
caracteriza a un lider y colaborador; esto a partir de la aplicacion del algoritmo arboles de
decision y con ello obtener un arbol que permita reconocer aquellos atributos sobresalientes
que identifiquen a un lider de un colaborador.
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Se utilizo el algoritmo arboles de decision C4.5 (método J48 en el WEKA) para identificar
la competencia més importante a considerar en un lider y colaborador; asi como para
clasificar entre estos dos tipos de roles. Este algoritmo de aprendizaje fue aplicado al
conjunto de datos de lideres y colaboradores; mismo que suman 296 instancias. El
algoritmo C4.5 fue seleccionado para este estudio, puesto que trata de apuntar directamente
hacia los atributos relevantes y de ignorar los irrelevantes(Han, Kamber, & Pei, 2011); asi

como se trata de una herramienta mas descriptiva que puede ser muy Util en la toma de

decisiones.

Experimento No. Algoritmo aplicado Arboles de decision
Caracterizar a colaboradores en funcién de sus habilidades y afinidad
personal
%o 11 (oMo RO ELGIIN 296 instancias, enfoque empresarial
Procedimiento

o Realizar cinco ejecuciones del algoritmo, con diferentes valores de semilla elegidos

heuristicamente.

e Obtener el promedio y mostrar el arbol obtenido
Excepciones
Eliminacion de las variables demograficas
En las cinco ejecuciones se obtuvo el mismo arbol (véase figura 4.18)
Resultados En la tabla 4.3 se muestra la matriz de confusion y en la tabla 4.4 se
muestran los valores de desempefio del algoritmo

Objetivo
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Figura 4.18 Resultados del evaluador arboles de decision

En la figura 4.18 se muestra el &rbol obtenido tras la ejecucion del algoritmo arboles de
decision. Es importante mencionar que en las cinco ejecuciones realizadas, se obtuvo el
mismo arbol. El cual indica que la caracteristica mas importante es la competencia
“comunicacion” y que a partir de ella se derivan valores menores a 4 (parcialmente de
acuerdo) que definen a un colaborador y competencias “autodireccion, digital” mayores a 4
que definen a un lider. El andlisis completo de este arbol se describe en la propuesta

realizada posteriormente.

En la tabla 4.3 se muestra la matriz de confusion de cada una de las ejecuciones del
algoritmo. Se observa que en la primera ejecucion clasifico correctamente, de las 19
instancias identificadas como lideres, solamente a 6 y el resto fueron clasificados como
colaboradores. En tanto, que de las 277 instancias identificadas como colaboradores,
clasifico correctamente a 268 instancias como tales y el resto como lideres. En general, para
las cinco ejecuciones, las clasificaciones correctas se encuentran en la diagonal, es decir, en

las columnas marcadas con color verde.
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Lider
Colaborador

Lider
Colaborador

Lider
Colaborador

Lider
Colaborador

Lider
Colaborador
Tabla 4.3. Matriz de confusién de las cinco ejecuciones del algoritmo arboles de decision

de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

3
8

Instancias
Colaborador | correctamente
clasificadas
13
268 274
15
267 271
16
269 272
14
268 273
16
269 272

La tabla 4.4 muestra el promedio de las cinco ejecuciones en las medidas de desempefio:

exactitud, precision, recall y medida F. Las cuales determinan el porcentaje de instancias

correctamente clasificadas.

Exactitud Medida F

Lider
Colaborador

92.02704

0.3178

0.2212

0.2596

0.9478

0.9684

0.9578

Tabla 4.4 Desempefio obtenido por el algoritmo arboles de decision al promediar las cinco

gjecuciones

4.5. Propuesta para la mejora de procesos en la toma de decisiones

De acuerdo a Checa Hinojo & Portillo Garcia (2014)no se tiene una via 0 manera magica

para la mejora de un proceso empresarial, ni se puede emplear uno que funcione en un

proceso determinado para todos los procesos de la empresa. “Un proceso sera 6ptimo si es
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eficiente en su ejecucion y sobresaliente en su eficacia. Es decir, cumple con los objetivos

planificados con un mdaximo aprovechamiento de los recursos empleados”.

Basado en lo anterior, en esta seccion se describen las propuestas para mejorar algunos
procesos de la toma de decisiones; particularmente enfocados en innovar la inteligencia de

negocios desde un punto de vista pragmatico en el area de capital humano.

4.5.1 Proceso para la integracion de equipos de trabajo

La formacidon de equipos de trabajo dentro de una empresa es un asunto critico y relevante,
pero lo es ain mas para las pequefias y medianas compafiias que en esta modalidad de
trabajo encuentran una gran ventaja competitiva. Trabajar en equipo puede potenciar
exponencialmente los limites de productividad y eficiencia de cada individuo que colabora

para un fin comun (SoyEntrepreneur.com, 2014).

La consultora Hay Group (2013) afirma que los equipos efectivos avanzan con sus tareas
mucho mas rapido y permiten que la empresa resista tiempos dificiles de una forma
eficiente. Propone algunos criterios para formar equipos de trabajo altamente eficaces, tales
como: liderazgo efectivo, estructura y limites, definicién de objetivos y roles, seleccion de

integrantes, establecer una vision comdn y generar COmpromisos.

Dado que uno de los objetivos que se pretende cumplir en este trabajo de tesis es formar
grupos de trabajo basados en sus habilidades y afinidades. Hay Group (2013), propone que
para seleccionar a las personas con las aptitudes mas adecuadas para conformar el equipo,
se deben identificar primero cuales son las competencias requeridas para desempefiar

satisfactoriamente los roles que se definieron.

Considerar que cada persona tiene talentos y habilidades que, si son bien canalizados,
potenciaran el trabajo del grupo. Y que al momento de integrar el equipo es preciso elegir,
en la medida de lo posible, a los miembros que sean diferentes entre si, pero que haya
compatibilidad. De alli que en este estudio se han considerado a las afinidades personales
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para encontrar dicha compatibilidad personal si fuera el caso que no existiese
compatibilidad basada en sus competencias profesionales.

En este sentido, la propuesta que se hace para integrar equipos de trabajo de acuerdo a sus
habilidades y afinidades personales aplicando el algoritmo k-medias; cuya representacion
grafica estd basada en BPMN™ (por sus siglas en inglés Business ProcessModel and

Notation) es la siguiente:

Descripcion del proceso: Se busca establecer una secuencia de pasos para identificar las
competencias y afinidades del capital humano a fin de integrarlos adecuadamente a un
equipo de trabajo y lograr que éste sea eficiente; coadyuvando a crear inteligencia de

negocios.

o El departamento de RH (Recursos Humanos) de cada empresa es el encargado
de compartir informacion al resto de los departamentos que permita identificar
verazmente sus competencias y afinidades; a través de instrumentos adecuados,
como es el caso del H-A.

o Esta informacion, es compartida con el lider de equipo para identificar las
competencias y afinidades para formar grupos eficaces (SoyEntrepreneur.com,
2014).

Es una notacién grafica estandarizada que permite el modelado de procesos de negocio, en un formato de
flujo de trabajo (workflow). El principal objetivo es proporcionar una notacion estandar que sea facilmente
legible y entendible por parte de todos los involucrados e interesados del negocio (stakeholders). Entre estos
interesados estan los analistas de negocio (quienes definen y redefinen los procesos), los desarrolladores
técnicos (responsables de aplicar los procesos) y los gerentes y administradores del negocio (quienes
monitorizan y gestionan los procesos). En sintesis BPMN tiene la finalidad de servir como lenguaje comuin
para cerrar la brecha de comunicacion que frecuentemente se presenta entre el disefio de los procesos de
negocio y su implementacion. Tomado de (OMG , 2014)
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Tipo de Proceso de apoyo

Nombre del proceso Integrar equipos de trabajo )
proceso horizontal

Disefio del proceso o

Entrega coleccion
de datos de los
" colaboradores
&
g
]
E
3
=
r
-]
2
5
o
=
Comunicacion=3,
Indica el ndmern Interersonal:Autod\recc\opil:tmpersona\=Dlng=At,mon
deintegrantes de e
equipo
Comunicacién=3, Digital= 5,
Interpersonal=Intrapersonal=Aubodirecddn=Autonomia=4
colaboradores
o Camunicacidn=Interpesonal, Atonamia=3,
E' Autodirection=Intrapersonal=Digtal=4 Afinidades=4
]
<
-] 2
" &
£ |3 ‘
El g Colaboradares
T a
o ]
2 5
-]
£ 5 afinidades=3
£
£
E Comunicacidn=Interpersonal= Autodirecddn=~utonamiz=
4 Digital=5
Colaboradores
Comunicacidn=Interpersonal=2.tonamia=3
Autadireccidn=Intrapersonal=Digital= 4
J Competencias=4
Colabopadares ’|
Equipo=12
Colaboradores
Se forman grupos Y
acordes a sus
o competencias y
=2 afinidades
Z
2 Toms
a unadecision

o En funcién del nimero de integrantes a conformar el equipo, el lider busca en su
proceso cuales son las competencias y afinidades que debe tener cada uno.

= Ejemplo:
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Supdngase que se desea integrar un equipo de 8 colaboradores
para desarrollar un proyecto sobre desarrollo de software.

Se busca en el proceso y se observa que, estos 8 colaboradores
deben tener un 3 en comunicacion, es decir, que su competencia
no estd claramente definida. Deben tener en las competencias:
interpersonal, autodireccion, intrapersonal y autonomia un valor
de 4, es decir, que tienen una tendencia a ser eficaces en estas
competencias.

Si se desea asegurar que dicho equipo sea completamente eficaz,
entonces es importante considerar sus afinidades personales, y en
este rubro, todos los colaboradores deberén tener un 4, en otras
palabras, deben poseer similares gustos personales y

pasatiempos.

o Al tener las competencias definidas y si se desea, también las afinidades,

entonces el directivo esta listo para tomar una decision de conformar grupos con

estas caracteristicas.

Para clusters menores a cinco personas, iguales a seis y siete 0 mayores a 13 personas; las

competencias y afinidades fueron totalmente diferentes; por lo que existen muy diversas

formar para formar grupos en funcion de sus competencias y afinidades personales.

4.5.2 Proceso para la seleccion de lideres

De acuerdo a George, Sims, McLean, & Mayer (2011) los lideres auténticos saben que la

clave para lograr una organizacion exitosa es contar con lideres facultados en todos los

niveles, incluyendo aquellos con los que no se relacionan directamente. Es por ello, que

en esta seccion se plantea un proceso para la seleccion de lideres basada en sus

competencias y afinidades.
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En el estudio realizado por Goleman (2011) muestra que el intelecto es un factor clave en
el desemperio sobresaliente, que las habildiades cognitivas son especialmente importantes
pero que la que inteligencia emocional desempefia un papel cada vez mas trascendental

en los niveles superiores de la organizacion.

Como se ha mencionado anteriormente, el instrumento H-A engloba habilidades
cognitivas como autonomia en el proceso de aprendizaje e inteligencia emocional como
habilidades intrapersonales e interpersonales, dada la importancia que conlleva elegir a un
lider con estas caracteristicas. A continuacidn se presenta la propuesta para seleccionar a
lideres con habilidades cognitivas e inteligencia emocional empleando el algoritmo
seleccion de atributos.

Descripcion del proceso

e El departamento de RH es el encargado de proporcionar informacion (competencias
y afindides) que ayude a la seleccion de lideres

e El directivo identifica las necesidades en cuanto al nimero de lideres que se desean
elegir

o Si solamente es un lider entonces debera considerar que en sus compentecias
de comnunicacion, interpersonal, intrapersonal tenga una tendencia a la
excelencia y que en la competencia de autdireccion, digital y autonomia
debera tener calificacion de excelente.

o Si son dos lideres que se deben elegir entonces es necesrio considera que en
sus habilidades de comunicacion, autodireccion, digital y autonomia sean
excelentes y que en sus habildiades interpersonal e intrapersonal tengan
tendecia a la excelencia.

o Para ambos casos, es importante considerar sus afinidades en cuanto a los
colaboradores, pues como se afirma en Leadership Business Group (2014) y

Goleman (2011) para lograr un equipo eficaz es importante la convivencia
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en grupo. En este sentido, el lider debiera tener una afinidad=4 con sus

futuros colaboradores.

., . Tipo de Proceso de apoyo
Nombre del proceso Seleccion de lideres )
proceso mixto

Disefio del proceso objetivo |

@ Proparciona
] competencias w
E afinidades de los
I candidatos
1]
=]
2
S
=
L
=
Identifica Comunicacidn=Interpersonal=Intrapersonal=4
P necesidades Autodireccidn=Digital = Autonomia=5
o
2
-
1]
=
c
=
ot
et
1)
3
g Comunicacion=Autodireccion=Digital=Autonomia=5 _
= Afinidades=4
o Interpersonal=Intrapersonal=4
£
Selecciona
Tora una lider
decisidn

Debido a que el conjunto de datos para realizar la experimentacion con lideres fue pequefio,
tras la aplicacion del algoritmo se identifican que existen multiples formas de caracterizar a
mas de dos lideres.
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4.7.3 Caracterizacion y clasificacion del capital humano

En la figura 4.19 se muestran las caracteristicas que deben tener un lider y un colaborador
en funcion de sus competencias y afinidades personales; esto a partir de los resultados
obtenidos tras la aplicacion del algoritmo seleccion de atributos. Esta tabla puede ser
considerada para la seleccion, también, de otro tipo de puestos dentro de una empresa o

dentro de una institucion educativa.

CARACTERIZACION DEL CAPITAL HUMANO

Lider Colaborador
1. Habilidad intrapersonal 1. Autodireccion
2. Autodireccién 2. Habilidad digital
3. Habilidad digital 3. Autonomia en el proceso de aprendizaje
4. Autonomia en el proceso de aprendizaje 4. Afinidades con sus comparfieros

5. Afinidades con sus colaboradores
LISTA ORDENADA DE CARACTERISTICAS DEL CAPITAL HUMANO SEGUN SU

IMPORTANCIA
Afinidades
Autodireccion

Habilidad interpersonal

Habilidad intrapersonal

Autonomia en el proceso de aprendizaje
Habilidad digital

7. Habilidad comunicativa

e G & @ W P

Figura 4.19 Caracterizacion del capital humano

A continuacion se presenta el proceso para la caracterizacion del capital humano en funcion
de sus competencias y afinidades personales, esto tras la aplicacion del algoritmo arboles de

decisién.
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Caracterizacion de capital Tipo de Proceso de apoyo
Nombre del proceso .
humano Proceso mixto

Disefio del proceso objetivo
@D K |
Calaboradar |
. Realiza
| contratacion/recategoriza

Identificar
competencias

Recursos Humanos

1:omunicacién:Autodireccién
=Digital ==4

Seleccion de Capital Humano

Directivo

Tama una

Farmaliza
decisidn
decisidén

Descripcion del proceso

e EIl departamento de recursos humanos es el encargado de identificar competencias

de los colaboradores a través del instrumento H-A
o ldentifica si la competencia comunicativa, autodireccion y habilidad digital tiene un
valor menor o igual a 4, si esto ocurre entonces se puede caracterizar como un
colabrador
o Si dichas habilidades tienen un valor mayor que cuatro, es decir, 5. Entonces este
individuo es un lider.

o Posterior a la caracterizacion, el departamento envia la informacion a los directivos
e Los directivos o jefes de cada departamento son quienes deciden qué puesto dar, si
de colaborador o lider
o Se formaliza la decision y se envia a recursos humanos
e EIl departamento de recursos humanos es el encargado de notificar el puesto o
recategorizacion y finaliza el proceso.

En el capitulo siguiente se realiza el analisis de la propuesta presentada.
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INTRODUCCION

En este capitulo se realiza el analisis de los resultados obtenidos y mostrados en el capitulo
anterior. En funcion de la propuesta presentada que dan cumplimiento a cada uno de los
objetivos especificos planteados al inicio de este trabajo de investigacion; que llevan

consigo el cumplimiento del objetivo general.

5.1. Analisis de los resultados

Como se describio en capitulos anteriores, en este trabajo de investigacion, se considera a la
inteligencia de negocios desde un punto de vista pragmatico; es decir, asociandolo
directamente con las tecnologias de la informacion y considerandolo como el conjunto de
metodologias, aplicaciones, practicas, capacidades y tecnologias que permiten reunir,
depurar y transformar datos en sistemas transaccionales e informacion desestructurada o
estructurada para su analisis directo, enfocadas en la administracion o creacién de
informacion que ayude a los usuarios de una organizacién tomar mejores decisiones (Curto
Diaz, 2012).

En este sentido, se planted el desarrollo de métodos aplicando algoritmos de aprendizaje
automatico para que a través de algunos procesos empresariales se mejore (optimice) la
toma de decisiones directivas y con ello crear una ventaja competitiva en la inteligencia de
negocios. Entiéndase como optimizacion de procesos “Un proceso serd Optimo si es
eficiente en su ejecucion y sobresaliente en su eficacia. Es decir, cumple con los objetivos
planificados con un mdximo aprovechamiento de los recursos empleados”  (Stentoft

Arlbjgrn, 2010) y (Kress, 2010).
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En este apartado se analizan detalladamente los resultados obtenidos tras la aplicacion del

algoritmo k-medias, seleccion de atributos y arboles de decision.

Debido a que no existe una forma para determinar el nimero de personas que debe integrar
un grupo de trabajo; la experimentacion con el algoritmo k-medias se realiz6 desde dos
aristas: por un lado, considerando el enfoque didactico-pedagdgico y por el otro el lado, el

enfogque empresarial.

Para el primer enfoque, el conjunto de datos se basé en informacidn obtenida de profesores
y estudiantes de la Universidad Politécnica de Puebla; mientras que para el segundo
enfoque, se consideraron a las primeras diez empresas mas importantes del Pais de acuerdo

a lo publicado por CNNexpansion en enero de 2014.

En la experimentacion, para ambos enfoques se uso la distancia Euclidea y Manhattan con
el fin de determinar el mayor nimero de individuos coincidentes con el centroide. La
propuesta derivada de esta experimentacidn radica en un proceso para integrar individuos a
equipos de trabajo “similares” a fin de lograr con esto que el equipo sea eficiente y por
consiguiente, lograr mayor productividad en la empresa; en este sentido, todas las

competencias fueron importantes, asi como las afinidades personales.

Mientras que los resultados para determinar la caracteristicas de un lider, sobresalen las
competencias: interpersonal, autodireccion, digital y autonomia; destituyendo a las
afinidades personales. Lo que deja entrever que un buen liderazgo no esta en funcion de las
afinidades personales que pudiese tener con su equipo de trabajo; que a diferencia de los
colaboradores si es un factor importante que determina un buen ambiente de trabajo y por

lo tanto, mayor productividad.

Con los algoritmos de seleccion de atributos, se aplicaron cinco evaluadores y dos métodos
de busqueda. Tras la experimentacion se pudieron reconocer las competencias mas
importantes que deben clasificar al capital humano en lider o colaborador, segin sus
competencias y afinidades. Estos algoritmos, en contraposicion con el algoritmo arboles de
decision, si consideré importante las afinidades personales entre cada individuo listandola

como principal, seguida de las competencias: autodireccion, interpersonal, intrapersonal,
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autonomia, digital y comunicacion; de acuerdo a su orden de importancia. Esta lista es
importante, puesto que admite asignar actividades acordes a sus competencias y si se desea
aumentar la productividad, entonces también sera necesario considerar las afinidades

personales que éste tenga con el grupo de trabajo.

El algoritmo &rboles de decision, permitié caracterizar al capital humano, particularmente
en lider o colaborador, en funcion de sus competencias y afinidades. No obstante, el arbol
generado solamente consider6 que un lider debe tener puntajes superiores a 4 en las
competencias: comunicacion (la mas importante), autodireccion y habilidad digital;
mientras que las caracteristicas para un colaborador es que su puntaje sea menor a 4 en las
mismas competencias que para el lider. En contraposicion con la lista generada por el
algoritmo seleccion de atributos; para caracterizar al capital humano no es importante la

afinidad que éstos pudiesen tener entre si.

La experimentacion con los algoritmos propuestos, contribuye significativamente a
establecer procesos que impactan en el nivel estratégico, operativo y directivo de las

empresas; al proponer una forma diferente de seleccionar al capital humano.

En general, los tres procesos propuestos por medio de los métodos automaticos generados a
través de los algoritmos aplicados, proveen una forma innovadora para asignar actividades
acordes a las competencias del individuo, para desarrollar perfiles de puestos, para obtener
mejores resultados al asignar un lider acorde al grupo de trabajo y retos a enfrentar.
Finamente, contribuyen a la toma de decisiones sin sesgo, de forma rapida y sencilla; pues
cada cluster o arbol puede ser adaptado a los requerimientos que el puesto, actividad,
proyecto o empresa demanden.
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Contribuciones originales del trabajo de investigacion

Como se describio en el capitulo Il, el aprendizaje automatico ha sido poco estudiado y

aplicado en el contexto educativo y de negocios; es por ello que las contribuciones

originales de este trabajo son destacadas al ofrecer como herramienta tecnoldgica su

aplicacion para resolver problemas derivados de los procesos en la toma de decisiones.

Estas contribuciones son:

Aplicar la tecnologia de aprendizaje automatico para mejorar los procesos en la
toma de decisiones

Aplicar diferentes formas para caracterizar, seleccionar y clasificar el capital
humano

o El algoritmo k-medias ayuda a formar grupos de individuos, para este

estudio, generando grupos de trabajo homogéneos en cuanto a sus
competencias  (comunicacion, digital, intrapersonal, interpersonal,
autonomia) y afinidades personales.

El algoritmo seleccion de atributos ayuda a enlistar aquellas caracteristicas
mas importantes de un conjunto de datos; para este caso, aquellas
competencias que debiera tener un lider o un colaborador.

El algoritmo éarboles de decisién, favorece la clasificacion del capital
humano al colocar en la cima del arbol aquella caracteristica mas

importante, para este caso, la competencia de comunicacion.

Modelar procesos a través de los resultados obtenidos de la experimentacion con los
algoritmos: Proceso para la integracion de equipos de trabajo, proceso para la
seleccion de lideres y proceso para la caracterizacion y clasificacion del capital

humano.

Con todo esto, la principal contribucion de esta investigacion es ayudar a las empresas u

organizaciones a resolver los retos actuales que la sociedad demanda; pues al aplicar la

tecnologia de aprendizaje automatico en la mejora de procesos de la toma de decisiones se

crean propuestas valiosas como:
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[ ] I
e Acceso Yy analisis de datos de manera rapida para tomar decisiones de negocio a
nivel operativo, directivo y estratégico
e Mejor toma de decisiones, sin sesgo, basadas en informacion exacta
e Una solucion diferente en la integracion y modelacion de los datos, de modo que
sea confiable y exacta
e Mejora de los procesos relacionados al capital humano
e Productividad en el procesamiento de informacion

¢ Reducciodn de procesos manuales

5.3 Impacto del trabajo de investigacion

El impacto de este trabajo de investigacion considera varias aristas, que Aleixandre
Mendizébal, Gmez Gonzalez, & Mofiux Chércoles (2003) sugieren debe contemplar un

proyecto, a saber: sistema de innovacion, econdmico, social, empleo y ambiental.

Sistema de innovacion
El impacto en este contexto esta relacionado con los recursos del negocio, es decir, con el

capital humano al poder caracterizarlo y asignarle actividades de acuerdo a sus
competencias y afinidades con el grupo de trabajo; siendo esta una forma novedosa para la
selecciéon de personal al potencializar la productividad del personal y por ende, de la

empresa.

Al emplear tecnologia de aprendizaje automatico, se crea una cultura tecnoldgica al
mostrar una forma diferente de reclutar al capital humano, asignarle actividades

coherentes con sus competencias y afinidades.

Al tomar decisiones sin sesgo por medio de la tecnologia, se genera una nueva alternativa
de uso de la misma y se le da una dimensién valorativa que conlleva evitar los cambios

traumaticos al sustituir las viejas costumbres por la tecnologia de aprendizaje automatico.
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Crear una cultura empresarial diferente, en donde las competencias y afinidades del capital

humano son base importante para la productividad del negocio.

Finalmente, se genera una cultura tecnoldgica en la sociedad, a través de una dimension
cognitiva al promover una cultura cientifica y tecnoldgica mediante la aplicacion de
tecnologias, como es el caso de la tecnologia de aprendizaje automatico, poco estudiadas o

aplicadas en contextos de negocios y educacion.

Impacto econémico

Particularmente, el impacto econémico de un proyecto estd relacionado con la
potenciacion de las PYMES al ser competitiva basada en su capital humano y por ende, en
su produccidn. En este sentido, este proyecto de investigacion al ser implementado en la
industria puede generar mejores fuentes de empleo, capital humano capacitado,
competitivo y auto-motivado al contratarse bajo sus habilidades y afinidades en funcién

del puesto a desarrollar.

Ademas, al lograr mayor productividad a través de su capital humano capacitado, la
empresa genera mayores ganancias, mayor competitividad en el mercado y por ende,

mayor oferta de empleo.

Impacto social

La propuesta presentada tiene un socio-disefio al incluir, como parte importante en los
grupos de trabajo, las afinidades personales; que contribuyen sensiblemente a fomentar las

relaciones sociales de manera facil y rapida.

Al aplicar la TAA en la empresa, se considera a una empresa inclusiva; pues los puestos
de trabajo serian acordes a las competencias que cada individuo posee.

Si una empresa agrupa a personas en funcion de sus competencias y afinidades personales
con el grupo de trabajo, se forman personas felices y por ende, se logra una sociedad feliz;
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Empleo
El impacto en este contexto estd relacionado con los aspectos cualitativos

(transformacion), es decir con el efecto cualitativo que conlleva la aplicacion de la
tecnologia de aprendizaje automéatico (TAA) en el negocio o IES, pues a partir de esta
investigacion se pueden generar mejores perfiles de puesto al integrar al capital humano
en un puesto o actividad acorde a sus competencias y afinidades personales con el grupo
de trabajo, derivando con esto, quiza, el riesgo laboral de ausentismos, rotacion frecuente

de personal, insatisfaccion laboral, entre otros.

A las empresas o IES, el impacto de aplicar la TAA conllevaria a tener un capital humano
competitivo y productivo y por consiguiente, elevar la productividad, ganancias y

reconocimiento en otros estratos sociales, econémicos y empresariales.

Impacto ambiental
El impacto ambiental de este trabajo de investigacion esta relacionado con el eco-disefio

del proceso al proporcionar de forma automatica informacién al usuario de la
organizacion y propiamente, al consumidor del proceso o producto. Al mismo tiempo, el
impacto ambiental se ve reflejado en el menor consumo de materiales y ahorro de energia
al emplear tecnologias de aprendizaje automatico cuyo procesamiento se realiza en
segundos a diferencia de las tecnologias cominmente empleadas (ERPS) para procesar y

analizar informacion.
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INTRODUCCION

En este apartado se detallan las conclusiones obtenidas tras la realizacion del trabajo de
tesis, asi mismo, se puntualiza el cumplimiento de cada uno de los objetivos y por
consiguiente del objetivo general. Finalmente, se expone el trabajo a futuro que se pretende
realizar para continuar con la investigacion a fin de proporcionar herramientas diferentes

que mejoren asertivamente la toma de decisiones de los directivos.

Conclusiones
|

Recordando que la problematica que dio origen a este trabajo de tesis, se fundamentaba en
la pregunta ;Cémo procesar grandes de informacion y analizarlos de manera objetiva en el
menor tiempo? A través de la experimentacion realizada, se ha encontrado una solucién y
respuesta al planteamiento. Una solucion es emplear técnicas de aprendizaje automatico
para la extraccidn, depuracion, procesamiento y analisis de la informacion de manera
sencilla, rapida y confiable; que conlleva a la reduccién de tiempo al momento de
analizarlos y transformarlos en informacion entendible para los usuarios y directivos de las

de las organizaciones.
En este sentido, se responde a las preguntas que los directivos se plantean:

¢Como encontrar, analizar y evaluar méas posibilidades en menos tiempo? Empleando

tecnologia de aprendizaje automatico que genera mas alternativas e informacion procesada
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acorde a los requerimientos de la organizacion; promoviendo con ella una toma de

decisiones objetiva, rapida y confiable basada en tecnologia.

¢Como hacer elecciones mas asertivas en los negocios? Empleando algoritmos de
aprendizaje automatico puesto que dan soporte a la toma de decisiones y que favorece el
desarrollo de la inteligencia de negocios.

Es asi como la tecnologia de aprendizaje automatico favorece la generacion de esta
inteligencia de negocios al explorar grandes bases de datos, de manera automaética o
semiautomatica, a que actle como un factor estratégico para una empresa u organizacion,
generando una potencial ventaja competitiva; en este contexto, al aumentar su
productividad a través de la agrupacion del capital humano en equipos homogéneos
basados en sus competencias y afinidades personales, al fortalecer el liderazgo mediante la
seleccion del lider adecuado para un grupo de trabajo y al caracterizar a sus lideres
identificando aquellas competencias que los hacen diferentes de un colaborador.

A continuacion se detalla el cumplimiento de cada uno de los objetivos especificos.

O.E. No. 1: Extraer informacion automaticamente para optimizar la toma de

decisiones a través de aprendizaje automatico logrando asertividad en el proceso

Para cumplir con este objetivo se realiz6 la extraccion de la informacién a través de los
algoritmos k-medias, seleccion de atributos y arboles de decision. El primero para formar
grupos de individuos basados en sus competencias y afinidades, el segundo para identificar
las competencias sobresalientes tanto de lideres como de colaboradores y finalmente, el
tercero para obtener aquellas caracteristicas que debe cumplir un lider y un colaborador. La
asertividad en el proceso de la toma de decisiones se logra a través de la aplicacion de la
tecnologia de aprendizaje automatico, mediante el empleo de estos tres algoritmos al

extraer y procesar la informacion de manera confiable, sencilla, rapida y objetiva.
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O.E. No. 2: Integrar equipos de trabajo de acuerdo a sus habilidades y afinidades

personales aplicando el algoritmo k-medias

Este objetivo se cumplié al experimentar con diferentes conjuntos de datos y obtener las
competencias que caracterizan a cada grupo de trabajo con un nimero mayor a 2

integrantes para colaboradores y menor a 2 para lideres.

O.E. No. 3 Identificar a grupos de lideres a través de sus competencias y afinidades
personales aplicando el algoritmo k-medias para la mejora del desempefio de los
directivos y del personal clave en las empresas

Por medio del algoritmo k-medias se lograron identificar las competencias que debe tener
un lider, ayudando con esto a mejorar tanto el desempefio de los lideres como de sus

colaboradores.

O.E. No. 4 Identificar automaticamente las caracteristicas mas relevantes del capital
humano para asignar con efectividad actividades acordes a su perfil usando seleccion

automatica de atributos

El algoritmo seleccion de atributos identificé que las competencias mas relevantes del
capital humano deben ser: Afinidades, Autodireccion, Interpersonal, Intrapersonal,
Autonomia, Digital, Comunicacion; es decir, las afinidades son las mas relevantes y se cree
que esto fomente una mayor colaboracion entre los integrantes del grupo de trabajo y por
ende, mayor productividad. Ademas, agruparlos bajo estas caracteristicas ayudaria al
departamento de recursos humanos y a los lideres a asignarles actividades acordes a cada

perfil.
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O.E. No. 5 Clasificar a individuos como lideres o colaboradores en relacion a sus

competencias y afinidades usando el algoritmo arboles de decision

El algoritmo arboles de decision ayudd a obtener las mejores caracteristicas que deben
tener un lider y un colaborador. A saber, un lider se caracteriza por tener una excelente
comunicacion, una autodireccion desarrollada y una habilidad digital sobresaliente.
Mientras que un colaborador, debe tener estas mismas competencias, solo que a un nivel
medio a bajo, es decir, una comunicacién, una autodireccion y una habilidad digital con

tendencia media a baja.

O.E. No. 6 Modelar procesos estratégicos para optimizar la toma de decisiones en la

clasificacion y seleccion del capital humano

La aplicacion de los algoritmos k-medias, seleccion de atributos y arboles de decision,
permitieron la seleccion y caracterizacion del capital humano a través de tres métodos
automaticos que favorecen la optimizacion de la toma de decisiones, mediante el modelado
de tres procesos estratégicos llamados: Creacion de grupos de trabajo, seleccién de lideres y
caracterizacion del capital humano. Particularmente este objetivo, conlleva al cumplimiento

del objetivo general de investigacion.

En definitiva, la aplicacién de la tecnologia de aprendizaje automatico logra generar
inteligencia de negocios al aplicar herramientas tecnoldgicas que contribuyan a analizar,
procesar y depurar informacion de manera rapida, sencilla y confiable. En este sentido, la
aplicacion de los algoritmos k-medias, seleccion de atributos y arboles de decision,
permiten tomar decisiones sin sesgo; pues ofrecen de manera grafica la informacién

procesada que facilita el proceso, particularmente relacionado con el capital humano.

En general, los tres procesos propuestos por medio de los métodos automaticos generados a
través de los algoritmos aplicados, proveen una forma innovadora para asignar actividades

acordes a las competencias del individuo, para desarrollar perfiles de puestos, para obtener
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mejores resultados al asignar un lider acorde al grupo de trabajo y retos a enfrentar.

Finamente, contribuyen a la toma de decisiones sin sesgo, de forma rapida y sencilla; pues

cada claster o arbol puede ser adaptado a los requerimientos que el puesto, actividad,

proyecto o empresa demanden.

Trabajo a futuro

Existen muchas maneras de enriquecer este trabajo de investigacion, a continuacion se

mencionar algunas actividades futuras que contribuirian a generar mejores beneficios de la

aplicacion de la tecnologia de aprendizaje automético en el contexto de negocio y

educativo.

Desarrollar instrumentos de evaluacidn basados en las caracteristicas de los puestos
genéricos de una empresa con el fin de brindar mejores métodos para la seleccion y
caracterizacion del capital humano

Ampliar el conjunto de datos sobre lideres para ofrecer otras alternativas de su
seleccion y coherentes con las actividades que se desempefiaran

Ampliar las competencias a evaluar, de tal forma, que se incluyan todas aquellas
necesarias para desempefiar un puesto en particular, ya sea como lider o colaborador
Aplicar cada uno de los procesos propuestos para estimar su efectividad tanto en la
industria como en las instituciones de educacion superior

Aplicar métodos de sobre o sub-muestreo de datos para balancear los conjuntos de
datos

Desarrollar una herramienta de software que implemente los métodos propuestos

como apoyo a los directivos que facilite la toma de decisiones
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INTRODUCCION

En esta seccion se encuentra toda la informacion que complementa este trabajo de

investigacion, asi como la produccion cientifica derivada de ello.

ANEXO 1. CALCULO DEL ALFA DE CRONBACH

Para obtener la validacion del instrumento denominado ‘Perfiles” se realizaron los

siguientes pasos.

Paso 1: Mediante la ayuda de una hoja de célculo, ubicar en las columnas el nimero de

preguntas y en las filas el nUmero de participantes.
Paso 2: Capturar las respuesta de cada participante en las respectivas columnas.
Paso 3: Calcular la sumatoria de cada una de las filas, es decir, de cada participante.

Paso 4: obtener las varianza de cada una de las sumatorias obtenidas en el paso 3.
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VALIDACION DEL INSTRUMENTO "PERFILES" POR MEDIO DEL ALFA DE CRONBACH
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Paso 5: Calcular el Alfa de Cronbach de acuerdo a la formula a = — (1 — 7‘]

-11 t

Paso 6: Considerar que el Alfa de Cronbach debe estar entre 0 y 1 para que un instrumento

sea valido. Para el caso particular del instrumento “perfiles” se obtuvo un valor de

Alfa de Cronbach [ 0.899355801 | indicando que dicho instrumento tiene la validez

suficiente para evaluar cada una de las variables en cuestion.

Es importante comentar que este procedimiento debe aplicarse a cada una de las pruebas

piloto que se realizan al administrar el instrumento.

ol




Andlisis de Informacién Aplicando Tecnologia de Aprendizaje Automatico como Soporte en la Toma

de Decisiones. Una Ventaja Competitiva para las IES: Caso UPPuebla

ANEXO 2. INSTRUMENTO PROPUESTO FOLIO:

CUESTIONARIO PARA IDENTIFICAR AFINIDADES Y HABILIDADES

Introduccién: La Universidad Auténoma de Chiapas y la Universidad Politécnica de Puebla
trabajan en un estudio que servira para identificar el perfil de los estudiantes con el objetivo de
asignarles un tutor acorde a las caracteristicas del grupo. Solicitamos de su ayuda para contestar este

cuestionario.

Indicaciones: Le pedimos que conteste el cuestionario con la mayor sinceridad posible. No hay
respuestas correctas ni incorrectas. Todas las preguntas tienen cinco opciones de respuesta, elije
solamente la que mejor describa lo que consideres apropiado. Por Gltimo, le pedimos evitar dejar

preguntas sin contestar.

Informacion demogréfica
Edad: Sexo: M E Estado civil: Trabaja: Sl
NO

CUESTIONARIO

5: Totalmente de acuerdo, 4: Parcialmente de acuerdo, 3: Ni en acuerdo ni en desacuerdo, 2: Parcialmente en
desacuerdo, 1: Totalmente en desacuerdo

Item 5141321

1. Tengo buena construccién gramatical para redactar reportes y ensayos

2. Tengo habilidad de presentacion, discusion y argumentacion

w

Represento facilmente mis ideas con mnemotecnia (diagramas, esquemas,

presentaciones, etc.)

Explico e interpreto facilmente la realidad

Comparto mis ideas con otros de manera sencilla

Produzco ideas originales que permiten crear e innovar

N o g &

Aplico facilmente conceptos, valores y herramientas en la realidad natural o
social

8. Propongo alternativas para solucionar problemas y selecciono facilmente las

opciones viables

S9T
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Enfrento problemas y los supero con facilidad

10.

Considero que tengo autonomia intelectual y moral

11.

Realizo actos con responsabilidad ética, social y ambiental

12.

Demuestro de manera oral, escrita o fisica las cualidades propias

13.

Defino necesidades de aprendizaje y busco satisfacerlas con el maximo

provecho y minimo esfuerzo

14.

Suelo realizar planes para alcanzar metas realistas

15.

Utilizo recursos tecnolégicos e informaticos para facilitar mi aprendizaje o

actividad laboral

16.

Aprovecho recursos digitales de forma responsable, pertinente y agil en mi
actividad académica

17.

Encuentro informacion de interés de forma rapida y sencilla

18.

Organizo mi tiempo adecuadamente para realizar actividades académicas o

personales

19.

Tengo la capacidad de auto motivarme a pesar de la dificultad de ciertas
actividades

20.

Tengo responsabilidad y compromiso para realizar cada una de las
actividades planeadas

21,

Tengo una mente abierta para las diferentes opiniones que se generan en el
grupo

22,

Realizo una autoevaluacion constante de mis progresos

23.

Aplico constantemente estrategias para evitar mis deficiencias

24,

Disfruto de ir al cine/teatro/museo

25.

Practico o veo algin deporte

26.

Asisto frecuentemente a espectaculos

27.

Me distraigo realizando alguna actividad dentro de casa

28.

Disfruto de participar frecuentemente en redes sociales

29.

Frecuentemente, opto por cenar fuera de casa

30.

Disfruto de los paseos al aire libre

31.

Me gusta ir al spa/gimnasio

32.

Visito frecuentemente a un familiar o amigo

Gracias por su tiempo y participacion.

=
O
©)
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