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SÍNTESIS 

El incremento de la competitividad en los mercados globales ha provocado la 

necesidad de mejoras en las organizaciones orientadas a proyectos, dirigidas a 

mejorar la salud financiera y los ingresos de las mismas.En este contexto, surge 

el aseguramiento de ingresos, como un campo interdisciplinar que combina 

técnicas de estadística, bases de datos, soft computing y minería de datos 

anómalos, orientado a la reducción de los costos y la maximización de los 

ingresos en las organizaciones que los apliquen. Se propone en este trabajo un 

modelo para el aseguramiento de ingresos para organizaciones orientadas a 

proyectos, que permita la detección de errores de planificación y la maximización 

de los ingresos durante el desarrollo de proyectos.Como parte de la novedad del 

trabajo el modelo propuesto combina técnicas de gestión de riesgos, alcance, 

tiempo, minería de datos anómalos y técnicas de soft computing. En el trabajo se 

realizan pruebas de validación cruzada comparando diferentes técnicas, para la 

detección de situaciones anómalas, en la planificación de los proyectos. En la 

comparación se emplean bases de datos de gestión de proyectos de desarrollo de 

soluciones informáticas. El modelo propuesto se introduce como un módulo en la 

plataforma para la dirección integrada de proyectos GESPRO y se presentan los 

resultados de su aplicación. 
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INTRODUCCIÓN 

En la actualidad, una de las formas de organización que ha ganado fuerza es la 

dirección integrada de proyectos,por su aplicabilidad en diferentes escenarios[1, 

2].Esto ha motivado la proliferación de organizaciones orientadas a proyectos1 en 

disímiles áreas de la sociedad y de estándares como la guía del PMBOK[3](Project 

Management Body of Knowledge) (Compendio del Saber de la Gestión de Proyectos) 

y CMMI [4] (Capability Maturity Model Integration) (Integración de modelos de 

madurez de capacidades) que recogen buenas prácticas para la gestión de dichas 

organizaciones. 

Pero, a pesar de los esfuerzos por mejorar la eficaciaen la gestión de dichas 

organizaciones, persisten numerosas dificultades que generan pérdidas de ingresos. 

Este fenómeno es particularmente relevante en las organizaciones orientadas al 

desarrollo de las TICs (Tecnologías de la Información y la Comunicación). Un estudio 

realizado en el 2015 por The Standish Group International Incorporated,muestra que 

históricamente las cifras de proyectos exitosos, fallidos y renegociados, se ha movido 

ligeramente alrededor del29%, 19% y 52% respectivamente [5-7], ver Anexo 1.Detrás 

de los proyectos no exitosos existen pérdidas significativas de ingresos para 

organizaciones con un elevado impacto económico y social. En este contexto, se 

                                            
1
Organizaciones orientadas a proyectos son aquellas que desarrollan nuevos productos o servicios, organizando los recursos 

humanos y no humanos en forma de proyectos con objetivos, fechas de inicio y fin bien determinados. 
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identifican entre las causas fundamentales del fracaso de los proyectos las 

insuficiencias en los procesos de planificación, de control y seguimiento, así como 

insuficientes mecanismos para la gestión de riesgos y la gestión de los recursos 

humanos [8-10].Algunas de estas causas, pueden ser mitigadas si se analizan los 

datos anómalos contenidos en los sistemas de información de las propias 

organizaciones[11-13]. 

Por otra parte, desde finales de la década de los 70' surge la disciplina de 

―Aseguramiento de ingresos‖, orientadaa la protección y recuperación de los recursos 

financieros en diferentes organizaciones [14-17]. Asociada a esta disciplina, surgen 

la Asociación Global de Profesionales de Aseguramiento de Ingresos (GRAPA) [18] y 

el fórum de discusión de expertos en esta disciplinaTMForum [14, 15].Pero, las 

técnicas propuestas por esta disciplina aún son insuficientes tanto para las empresas 

de telecomunicaciones donde surgen, como para las organizaciones orientadas a 

proyectos,donde tampoco han sido suficientemente aplicadas. Entre las principales 

deficiencias de esta disciplina se señalan [14-18]:  

 Dependen de recursos humanos para su aplicación,que éstos a su vez, 

también están sujetos a posibles errores de operación y no se maneja la 

certidumbre de las decisiones o de la detección de situaciones anómalas. 

 En las organizaciones orientadas a proyectos, se presentan fenómenos como 

la heterogeneidad en los datos, la imprecisiónyla incertidumbre; que las 

técnicas tradicionales de aseguramiento de ingresos y análisis de datos 
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anómalos no gestionan adecuadamente, afectando la eficacia en la detección 

de las situaciones anómalas generadoras de pérdidas de ingresos: 

◦ La imprecisión en este escenario se muestra en la incompletitud y el ruido 

en los datos. Generalmente los datos recogidos dependen de operaciones 

manuales, sujeta a posibles errores de edición y de operación. 

◦ La incertidumbre se presenta porque los datos registrados dependen en 

gran medida de la percepción y experticia de los usuarios de los sistemas.  

 Con frecuencia las soluciones planteadas se basan solamente en enfoques 

reactivos y no usan adecuadamente estrategias activas o proactivas del 

aseguramiento de ingresos; afectando de esta forma la eficiencia de los 

procesos de detección de situaciones anómalas. 

 Muchas de las soluciones para el aseguramiento de ingresos se basan en los 

sistemas basados en reglas de producción [17]. En este contexto,  este tipo de 

sistema basado en el conocimiento presenta las siguientes dificultades: 

◦ Dificultades para tratar con el elevado dinamismo y la diversidad de las 

organizaciones orientadas a proyectos. 

◦ Dificultades con el cubrimiento del dominio y visión parcial del espacio de 

búsqueda. En el dominio del aseguramiento de ingresos las entradas 

varían mucho y requieren por lo general de numerosas reglas para 

considerar todas las posibles situaciones anómalas.Este factor unido al 
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lento reaprendizaje afecta la eficacia del proceso de detección de 

situaciones anómalas.  

◦ Poco nivel de reutilización: en la definición de las reglas en el contexto del 

aseguramiento de ingresos, fenómeno provocado porque con frecuencia 

se especifica el nombre exacto de las tablas y los atributos donde deben 

realizar la búsqueda. Esto afecta la eficacia para la aplicación de las 

técnicas de detección de situaciones anómalas en nuevos escenarios. 

 Con frecuencia las soluciones implantadas constituyen cajas negras 

soportadas por herramientas privativas que afectan la soberanía tecnológica 

de las organizaciones. No se sabe a ciencia cierta todo el impacto que tiene 

para la organización la gestión de la información con estas herramientas 

externas. 

Se ha identificado que muchos de estos problemas afectan la eficiencia y la eficacia 

de los procesos de aseguramiento de ingresos desde la perspectiva de la capacidad 

de detección de los datos anómalos. Para entender mejor esta situación,se 

introducen a continuación los conceptos eficiencia y eficacia empleados en este 

trabajo. 

 Eficiencia: en el contexto de esta investigación, la eficiencia evalúa el tiempo 

empleado por los algoritmos, para la detección de datos anómalos, en los 

procesos de aseguramiento de ingresos. 
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 Eficacia: en el contexto de esta investigación, la eficacia refleja la capacidad 

para la detección de situaciones anómalas en los datos, generalmente 

provocadas por acciones de fraude o fallos operacionales, o la detección y 

estimación de riesgos que afectan los ingresos. 

Problema de investigación 

A partir de estos análisis se identifica el siguiente problema de investigación: las 

insuficiencias en las técnicas existentes para el aseguramiento de ingresos,está 

afectando la eficacia yla eficiencia en la detección de situaciones 

anómalas,generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones orientadas a 

proyectos. 

El objeto de investigación es: el aseguramiento de ingresos en las organizaciones 

orientadas a proyectos. 

Objetivo general 

Desarrollar un modelo2para el aseguramiento de ingresos que combine técnicas de 

gestión de riesgos y minería de datos anómalos,mejorando la eficiencia y la 

eficaciaen los procesos de detección y prevención de situaciones que afectan a las 

organizaciones orientadas a proyectos. 

                                            
2
Modelo es una representación de un hecho o fenómeno que permite mostrar las características generales de dicho 

fenómeno a partir de modelar sus componentes principales y las relaciones entre ellas. Los modelos tienen un criterio 

de uso, aplicabilidad, una representación gráfica y una forma de instrumentación. 
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Objetivos específicos 

 Identificar las tendencias principales en el aseguramiento de ingresos en las 

organizaciones orientadas a proyectos, sus potencialidades y deficiencias. 

 Desarrollar un modelo para el aseguramiento de ingresos que permita la 

introducción de estrategias proactivo, activo y reactiva; basado en la 

combinación de técnicas de gestión de riesgos, soft computing y minería de 

datos anómalos. 

 Validar el modelo propuesto a partir de comparar sus diferentes componentes 

con otras técnicas, demostrando la mejora en la eficacia y la eficiencia en 

ladetección de datos anómalos que generan pérdidas de ingresos. 

El campo de investigación es: técnicas para la predicción y detección de datos 

anómalos en organizaciones orientadas a proyectos. 

Tipo de investigación 

El tipo de investigación es explicativa, el trabajo pretende identificar las mejores 

técnicas para la detección de datos anómalos y la predicción de situaciones que 

afectan los procesos de aseguramiento de ingresos en las organizaciones orientadas 

a proyectos. Diferentes técnicas y algoritmos son aplicados sobre bases de datos de 

gestión de proyectos, descubriendo relaciones de causalidad y combinaciones 

eficaces y eficientes para la detección de situaciones anómalas generadoras de 

pérdidas de ingresos.  
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Hipótesis 

El desarrollo de un modelo que combine técnicas de gestión de riesgos y minería de 

datos anómalos permitirá mejorar la eficiencia y la eficacia en la detección de 

situaciones anómalas generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones 

orientadas a proyectos. 

La variable independiente es: modelo para el aseguramiento de ingresos. 

Lasvariables dependientes son: eficacia y la eficiencia en la detección de 

situaciones que provocan pérdidas de ingresos. 

Métodos de investigación 

Métodos teóricos empleados:  

 Histórico-lógico: en la primera parte de la investigación se desarrolla un estudio 

del estado del arte de las técnicas de aseguramiento de ingresos y detección de 

datos anómalos,así como su aplicación en las organizaciones orientadas a 

proyectos. A partir del problema concreto se plantean los objetivos específicos e 

hipótesis.  

 Hipotético deductivo: en el transcurso de la investigación la hipótesis es resuelta 

siguiendo métodos bien fundamentados científicamente y luego se realizan 

pruebas estadísticas para demostrar la validez de los resultados.  

 Sistémico: todos los componentes de la propuesta y los entes beneficiados con 

la misma se analizan como un sistema integrado con relaciones entre los 
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mismos. La solución propuesta propone un enfoque holístico con impacto de la 

propuesta en la sociedad tanto desde el punto de vista económico como social.  

Métodos empíricos empleados: 

 Experimental: se diseñan experimentos a partir de los cuales se recopilan datos 

de los registros digitales y se realiza un diagnóstico de los mismos orientado al 

análisis de factores que generan pérdidas de ingresos.  

 Encuesta: se realizan encuestas a especialistas de departamentos de 

aseguramientos de empresas de telecomunicaciones y a especialistas en 

gestión de proyectos para evaluar la aplicabilidad de los algoritmos. 

Muestreo 

 Población: se toman datos de bases de registros de proyectos y planificación de 

recursos de bases de datos de organizaciones orientadas a proyectos. Se 

aplican técnicas de triangulación de datos, para ello se emplean cinco bases de 

datos y organizaciones reales orientadas a proyectos.  

 Muestra: la muestra para los experimentos se toma de forma probabilística a 

partir de bases de datos de organizaciones orientadas a proyectos. Se emplean 

técnicas de validación cruzada para de esta forma mitigar la presencia de 

variables extranjeras y sesgos en la experimentación. Se aplica la investigación 

en la empresa QuitusServices y entidades desarrolladoras de proyectos de 

software. 
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Diseño de experimentos 

Para el diseño de experimentos se emplean técnicas de triangulación metodológica 

combinando técnicas para la triangulación de datos, la triangulación de expertos y la 

triangulación metodológica de métodos.Para la comparación de las muestras se 

realizan pruebas de normalidad usando el test shapiro-wills y se aplican técnicas 

paramétricas o no paramétricas en dependencia del análisis de normalidad de los 

datos. Para la realización de todas las pruebas se empleael lenguaje R y sus 

bibliotecas de algoritmos. 

Novedad 

 Un nuevo modelo para el aseguramiento de ingresos con centro en la detección 

de situaciones anómalas y que combina técnicas de gestión de proyectos, soft 

computing y minería de datos anómalos, aplicable en organizaciones orientadas 

a proyectos y propuestas de soluciones de detección. 

Aporte práctico de la investigación 

 Implementación del modelo propuesto y los algoritmos propuestos como un 

módulo para la plataforma GESPRO basada en tecnologías libres y biblioteca de 

algoritmos basados en R para la detección de datos anómalos. 

Estructura de la tesis 

La tesis está organizada en trescapítulos. En el primer capítulo se realiza un análisis 

acerca de las técnicas de aseguramiento de ingresos en las organizaciones 

orientadas a proyectos, así como de los métodos para la predicción y detección de 
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datos anómalas. En el segundo capítulo se presenta el modelo propuesto y se 

discute acerca de su alcance. En el tercer capítulo se discuten los resultados de la 

aplicación del modelo en escenarios concretos y de los algoritmos analizados. 

Finalmente se presentan las conclusiones, las recomendaciones y los anexos del 

trabajo. 
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1. CAPÍTULO: ASEGURAMIENTO DE INGRESOS Y LA 

MINERÍA DE DATOS ANÓMALOS 

El aseguramiento de ingresos como área de conocimiento surge desde finales de la 

década de los 70', en el sector de las telecomunicaciones, como disciplina orientada 

a la protección y recuperación de los recursos financieros de las organizaciones[14-

16]. Se extiende por su aplicabilidad a disímiles áreas del desarrollo social, entre los 

que destacan la salud, la agricultura, la gobernabilidad[19- 22]. 

Según GRAPA [18], en el sector de las telecomunicaciones, entre los factores que 

tienen mayor influencia en el aseguramiento de ingresos se encuentran los 

asociados ala capacitación del personal y su certificación, ver Figura 1.  

 

Figura 1. Factores que influyen en el aseguramiento de ingresos en lastelecomunicaciones. 

Tomado de [18]. 

Se debe notar que GRAPA no identifica los problemas financieros como factores que 

influyen, motivado por la solvencia de las empresas de telecomunicaciones. Sin 

embargo, los factores asociados al presupuesto, las tecnologías empleadas, la 
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cantidad de personal y sus competencias sí constituyen factores relevantes en las 

organizaciones orientadas a proyectos [23, 24]. 

Por otra parte, Acosta [16] plantea que la actividad de aseguramiento de ingresos 

consiste en buscar, identificar y eliminar las causas técnicas y estructurales que dan 

origen a las fugas de ingresos. Plantea que este proceso se divide en dos etapas: 

primera etapa asociada a la maximización de los ingresos, a través del control 

sistemático, y una segunda etapa dirigida a minimizar los costos e identificar nuevas 

oportunidades de ingresos. En las empresas de telecomunicaciones estas etapas 

ocurren de forma secuencial mientras que en las organizaciones orientadas a 

proyectos los procesos de planificación, control y seguimiento ocurren de forma 

continua y por iteraciones.  

Otro espacio para el análisis de estándares de aseguramiento de ingresos es 

TMForum [14, 15]. Este espacio promueve un modelo de evaluación de la madurez 

de las organizaciones en la implantación de los procesos de aseguramiento de 

ingresos.  

Respecto a las técnicas computacionales empleadas para el aseguramiento de 

ingresos, tanto TMForum como GRAPA reconocen el uso de técnicas de minería de 

datos anómalos [14],en la Tabla 1 se presenta un resumen de las más usadas. 

Tabla 1. Técnicas más empleadas en los procesos de aseguramiento de ingresos. 

Procesos Técnicas de minería de datos anómalos empleadas 

Proceso de análisis de riesgos 
Muestreo, Análisis de grupo, Análisis de distribución, Análisis de 

tendencia central, Regresión 
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Proceso de detección temprana Muestreo, Análisis de grupo, Chaid/Cart, RNA 

Proceso de diseño de controles 
Muestreo,Chaid/Cart, Análisis de distribución, Análisis de 

tendencia central 

Proceso de análisis de causa raíz 
Análisis de grupo, Análisis de distribución, Análisis de 

tendenciacentral 

Proceso de pronóstico Muestreo, Análisis de grupo, Chaid/Cart,RNA y Regresión 

Pero en la mayoría de los casos las grandes empresas [17, 16, 25], contratan a 

empresas consultoras, las cuales generalmente implementan procedimientos de 

aseguramiento de ingresos según métodos propios. Entre las técnicas más 

empleadas se encuentran: aplicación de juicio de expertos y la aplicación de reglas 

de producción propuestas por expertos, generalmente muy específicas para cada 

escenario.  

Así mismo tanto GRAPA como TMForum coinciden en la existencia de líneas 

abiertas a la investigación entre las que se encuentran: 

 La proactividad en el aseguramiento de ingresos y la prevención por sobre las 

técnicas clásicas para la recuperación de ingresos. 

 Las investigaciones en big data y su aplicación en el aseguramiento de ingresos. 

Las diferencias relacionadas, entre las organizaciones orientadas a proyectos y las 

empresas de telecomunicaciones, provocan que no se puedan usar de forma literal 

los estándares de aseguramiento de ingresos de las telecomunicaciones en las 

organizaciones orientadas a proyectos.  
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Aseguramiento de ingresos en organizaciones orientadas a proyectos 

La gestión de proyectos en la etapa moderna se inicia entre los años 50 y 60, 

fuertemente motivada por grandes proyectos militares que requerían la coordinación 

de equipos y áreas diferentes en la construcción de complejos sistemas. Pero el 

mayor avance en el desarrollo de la disciplina de la Gestión de Proyectos ha sido la 

creación de escuelas o instituciones dedicadas a la formalización y estandarización 

para desarrollar nuevos métodos de organización y trabajo. Entre estas instituciones 

se encuentrael Project Management Institute (PMI) con su estándarPMBOK [3], el 

Software Engineering Institute (SEI) con el estándar de CMMI [4],el International 

Project Management Association (IPMA) [26],la escuela de la Universidad Politécnica 

de Madrid representada por Heredia[27] y la International Organization for 

Standardization (ISO) con sus normas 10006 y 21500 [28].  

El PMI en el PMBOK[3] define proyecto como ―un esfuerzo temporal que se lleva a 

cabo para crear un producto, servicio o resultado único. La naturaleza temporal de 

los proyectos indica un principio y un final definidos‖. En este concepto no aparecen 

elementos asociados a la necesaria optimización de los proyectos respecto a los 

recursos y costos asociados que afectan los ingresos de las organizaciones.La guía 

del PMBOK establece 47 procesos y por cada proceso propone técnicas a emplear 

que se analizan en la Tabla 2,respecto a su impacto en el aseguramiento de 

ingresos.  
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La ISO 21500[28]por su parte fue creada por la Organización de Estándares 

Internacionales y propone 39 procesos agrupados en 5 grupos de procesos y 10 

áreas de conocimiento con un alto nivel de similaridad con el PMBOK [29, 30].  

En la siguiente Tabla 2 se hace un análisis tanto del PMBOK como de la ISO 

respecto a los procesos y técnicas que pueden influir con en el aseguramiento de 

ingresos.  

Tabla 2. Procesos del PMBOK, ISO 21500 asociados al aseguramiento de ingresos. 

Área 
PMBOK 5ta 

edición 
ISO 21500 

Técnicas que proponen que pueden influir en el 

aseguramiento de ingresos 

Integración 

 

4.4 Monitorear 

y  controlar el 

trabajo del 

proyecto 

4.3.5 Controlar el 

trabajo del 

proyecto 

-Técnicas analíticas para pronosticar resultados 

potenciales sobre la base de variaciones en las variables 

del proyecto: análisis de regresión, métodos de 

clasificación, análisis causal, series temporales, 

simulación,análisis de modos de fallo y efectos,análisis de 

reservas,tendencias y análisis de variación. 

4.5 Control de 

cambio 

4.3.6 Controlar 

cambios 
-Juicio de expertos. 

Alcance 

5.5 Validar el 

alcance 
 

-Inspección: incluye actividades de medir, 

examinaryvalidar. Determinando si 

eltrabajoylosentregablescumplenconlos 

criterios de aceptación del producto. 

5.6 Controlar 

el alcance 

4.3.14 Controlar 

el alcance 

-Análisis de variación:técnica para determinar 

lacausayelgradode la diferencia 

entre lalíneabaseyeldesempeño. 

Tiempo 

6.4 Estimar los 

recursos  

4.3.16 Estimar  

recursos 

-Juicio de expertos y análisis de alternativas a partir de 

datos de estimaciones publicados. 

6.5 Estimar la 

duración de 

las actividades  

 

4.3.22 Estimar la 

duración de las 

actividades 

-Juicio de expertos. 

-Estimación análoga: basada en datos históricos de las 

actividades (presupuesto, tamaño, carga y complejidad). 
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-Estimación paramétrica: basada en algoritmo de análisis 

estadístico para calcular el costo o la duración.  

-Técnicas grupales de toma de decisiones. 

-Estimación por tres valores y análisis de reservas. 

6.6 Desarrollar 

el cronograma 

4.3.23 Desarrollar 

el cronograma 

-Método de la ruta crítica y cadena crítica. 

-Técnicas de optimización de recursos. 

-Técnicas grupales de toma de decisiones. 

-Análisis de reservas, análisis de escenarios y simulación. 

-Adelantos y retrasos, compresión del cronograma. 

6.7 Controlar 

el cronograma 

4.3.24 Controlar 

el cronograma 

-Revisiones del desempeño: análisis de tendencias, 

análisis de la ruta crítica, análisis de la cadena crítica, 

análisis del valor ganado.  

Costo 

7.2 Estimar 

costos 

4.3.25 Estimar 

costos 

-Juicio de expertos, estimación análoga y estimación 

paramétrica. 

-Estimación por tres valores y análisis de reservas. 

7.4 Controlar 

costos 

4.3.27 Controlar 

costos 

-Gestión del valor ganado e indicadores de pronóstico. 

-Análisis de desempeño y análisis de reservas. 

Calidad 

8.2 Realizar el 

aseguramiento 

de la calidad 

4.3.33 Realizar el 

aseguramiento de 

la calidad 

-Auditorías de calidad. 

-Análisis de procesos: incluye el análisis de la causa raíz. 

8.3 Realizar el 

control de la 

calidad 

4.3.34 Realizar el 

control de la 

calidad 

-Herramientas de control de calidad: diagramas de 

afinidad, gráficas de programación de decisiones de 

proceso, dígrafos de interrelaciones, diagramas de árbol, 

matrices de priorización, diagramas de red, diagramas 

matriciales. 

Recursos 

humanos 

9.4 Gestionar 

el equipo. 

4.3.20 Gestionar 

el equipo. 
-Evaluaciones de desempeño del proyecto. 

Riesgos 
11.2 Identificar 

riesgos 

4.3.28 Identificar 

riesgos 

-Juicio de expertos, análisis FODA, lista de verificación. 

-Técnicas de diagramación: diagramas de causa y efecto, 

diagramas de flujo de procesos, diagramas de influencias. 

-Técnicas de recopilación de información. 
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11.3 Realizar 

el análisis 

cualitativo 

11.4 Realizar 

el análisis 

cuantitativo 

4.3.29 Evaluar 

riesgos 

-Juicio de expertos. 

-Evaluación de probabilidad e impacto de los riesgos. 

-Evaluación de la calidad de los datos sobre riesgos. 

-Categorización de riesgos y priorización. 

-Técnicas de análisis cuantitativo: análisis de sensibilidad, 

árboles de decisión, modelado y simulación. 

11.5 Planear 

la respuesta a 

los riesgos 

4.3.30 Tratar los 

riesgos 

-Juicio de expertos. 

-Estrategias para riesgos negativos o amenazas. 

-Estrategias para riesgos positivos u oportunidades. 

-Estrategias de respuesta a contingencias. 

11.6 Controlar 

riesgos 

4.3.31 Controlar 

los riesgos 

-Revaluación y auditorías a los riesgos. 

-Análisis de variación, tendencias y análisis de reserva. 

-Medición del desempeño técnico.  

Se puede apreciar que, aunque PMBOK e ISO 21500 incluyen actividades y técnicas 

que pueden influir en el aseguramiento de ingresos,estas están basadas en análisis 

manuales con una fuerte influencia de expertos. Además, no se incluyen técnicas 

computacionales, como la minería de datos anómalos, que permitan identificar 

situaciones anómalas en las planificaciones o en las estimaciones del proyectoque 

puedan afectar los ingresos de los proyectos. El mayor aporte de estas metodologías 

al aseguramiento de ingresos se puede encontrar en el área de gestión de riesgos. 

No obstante, se señala que las propias técnicas que proponen para el análisis 

cualitativo son rígidas y no permiten un adecuado tratamiento de la incertidumbre y la 

ambigüedad existente en los procesos de gestión de riesgos. 
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El SEI, por su parte en CMMI [4] presenta el concepto de proyecto como ―un conjunto 

de recursos interrelacionados y organizados para la entrega de uno o más productos 

a un cliente o usuario, en un plazo definido y bajo un plan de desarrollo‖. Este 

estándar está diseñado para medir la capacidad y madurez de organizaciones 

orientadas a proyectos de software, pero al igual que el PMBOK en su definición no 

incorpora suficientes elementos asociados a técnicas de minería de datos u 

optimización que puedan contribuir de esa forma en la detección de situaciones 

anómalas generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones. En la 

siguiente tabla se analizan las prácticas genéricas y específicas de CMMI que mayor 

influencia tienen en el aseguramiento de ingresos. 

Tabla 3. Prácticas genéricas y específicas que influyen en el aseguramiento de ingresos. 

Área de proceso Práctica genérica Práctica específica 

REQM (Requisitos) SG1 (Requisitos) SP1.3-1 

PP (Plan de proyecto) 

SG1 (Estimación) SP1.4-1 

SG2(Desarrollo del Plan) SP2.1-1, SP2.4-1 

SG3 (Revisiones del plan) SP3.1-1 

PMC (Monitoreo y 

control) 

SG1 (Monitoreo del plan ) SP1.1-1, SP1.3-1 

SG2 (Acciones correctivas) SP2.3-1 

SAM (Proveedores) SG2 (Acuerdos con proveedores) SP2.1-1 

MA (Medición y 

análisis) 
SG2 (Resultados de mediciones) SP2.2-1 

CM (Gestión de la 

configuración) 
SG2 (Control de cambios) SP2.2-1 

RD (Desarrollo de 

requisitos) 
SG3 (Validación requerimientos) SP3.5-2 
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PI (Integración de 

producto ) 
SG3 (Diseño del producto) SP3.3-1 

VER (Verificación) SG3 (Verificar productos) SP3.3-1 

VAL (Validación) SG2 (Validar productos) SP2.2-1 

OPF (Organización 

centrada en procesos) 

SG1 (Determinar procesos a 

mejorar) 
SP1.3-1 

RSKM (Riesgos) 

SG1 (Planificar gestión riesgos) SP1.1-1, SP1.2-1, SP1.3-1 

SG2 (Identificar, analizar riesgos) SP2.1-1, SP2.2-1 

SG3 (Gestión de riesgos) SP3.1-1, SP3.2-1 

OID (Innovación en 

organización) 

SG1 (Seleccionar mejoras) SP1.1-1, SP1.2-1, SP1.3-1, SP1.4-1 

SG2 (Implementar mejoras ) SP2.1-1, SP2.2-1, SP2.3-1, SP2.4-1 

CAR (Análisis causal) 
SG1 (Detectar, causas defectos) SP1.1-1, SP1.2-1 

SG2 (Gestionar, causas defectos) SP2.1-1, SP2.2-1, SP2.3-1 

CMMI relaciona las prácticas genéricas y específicas aplicables a la gestión de 

riesgos; sin embargo, no propone algoritmos concretos para lograrlo. Se centraen el 

trabajo manual y la documentación exhaustiva de los procesos, más que en la 

determinación de fallas y errores a partir del análisis de los datos. 

Atendiendo a los conceptos antes explicados se entiende la gestión de proyectos 

como la define el Departamento de Investigaciones de Gestión de Proyectosde la 

Universidad de las Ciencias Informáticas [29], que presenta la gestión de proyectos 

como: ―un área interdisciplinaria donde convergen elementos de psicología, técnicas 

de dirección, gestión económica, gestión logística, conocimientos técnicos del área 

concreta donde se aplique, las ciencias matemáticas y las tecnologías de la 

información y las comunicaciones para alcanzar un objetivo bien determinado, con un 
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conjunto de recursos limitados, en un tiempo determinado, con una calidad deseada 

y a través de un conjunto de acciones organizadas de forma óptima o cuasi óptima 

manteniendo un balance entre costo, tiempo y calidad‖. 

Esta misma escuelaexplica que los proyectos se conciben para lograr el 

cumplimiento de objetivos estratégicos de los entes que los generan y pueden ser 

agrupados en forma de programas para lograr un objetivo común. Añaden además, 

que la organización por programas permite hacer un uso más eficiente de los 

recursos asignados a los proyectos, considerando las prioridades que se establezcan 

para los mismos y que la gestión de proyectos debe estar soportada por el uso de 

sistemas de información que ayuden a la toma de decisiones [31-36]. 

Eneste trabajo se asume este concepto porque es más completo. Cuando el autor se 

refiere a acciones organizadas de forma óptima o cuasi óptima está incluyendo 

elementos que optimicen los recursos humanos y no humanos y por tanto permiten la 

reducción de los costos de las organizaciones [37-42]. 

Esta escuela al igual que otros autores plantea que existen un conjunto de errores en 

la gestión de proyectos que tienen un alto impacto en el aseguramiento de ingresos 

[43-49]. Entre los errores más comunes señalan:  

1. Errores en la definición del alcance del proyecto, que generalmente provoca 

malas estimaciones en los costos afectando los ingresos y las utilidades. 
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2. Errores en la planificación, el control y el seguimiento de los proyectos, 

respecto al cubrimiento solo parcial de los requisitos definidos en el alcance o 

porque el plan no es comprendido por los miembros de la organización.  

3. Poca atención a los riesgos del proyecto, que con frecuencia provoca un 

sobregiro en los costos del proyectoafectando los ingresos y las utilidades. 

4. Deficiente gestión de cambios que provoca aumentos o modificaciones 

significativas en el alcance del proyecto, afectando los ingresos y las 

utilidades. 

5. Deficiencias en la gestión de los proveedores que generalmente provocan 

entregas tardías de recursos, materiales de baja calidad, afectaciones en las 

entregas al cliente, reclamaciones y pérdidas de ingresos. 

6. Empleo de la tecnología equivocada, en el caso de los proyectos de 

tecnologías de la información, se refleja en malas decisiones arquitectónicas 

que generan atrasos, generan el re-trabajo y afectan las utilidades de las 

organizaciones. 

7. Poca interacción con los clientes, que afecta la comunicación y provoca una 

disminución gradual del interés por parte de los clientes, se desarrollan planes 

que no se cumplen por incumplimiento de ambas partes hasta provocar la 

cancelación del proyecto con pérdidas de ingresos y prestigio de las 

organizaciones. 
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Como estrategia para resolver estos problemas en organizaciones orientadas a 

proyectos, este departamento, propone en su ―Banco de problemas‖ el desarrollo de 

investigaciones asociadas a la aplicación de técnicas de minería de datos [50-52]. 

Análisis bibliométrico asociado a la minería de datos anómalos en la gestión de 

proyectos 

Se realizó una búsqueda en las bases de datos de la Web of Science Book 

(Thomson Reuters) en 2016 y bajo diferentes criterios de búsqueda se encuentran 

los resultados de las tablas: Tabla 4, Tabla 5 y Tabla 6.  Hay que señalar que cuando 

se realizó la búsqueda de los términos ―Revenue Assurance‖ + ―Project 

Management‖ no se encontraron coincidencias. 

Tabla 4. Criterio de búsqueda: publicaciones en los últimos cinco años. 

Búsqueda Revenue Assurance, 5 years 
Project management and outliers, 

5 years 

Años Cantidad % de 31 Cantidad % de 29 

2016 3 9,68 2 6,90 

2015 3 9,68 9 31,03 

2014 11 35,48 4 13,79 

2012 9 29,03 9 31,03 

2011 5 16,13 5 17,24 

 

Tabla 5.Criterio de búsqueda:(Document types). 

Criterio de búsqueda Revenue Assurance, 10 years 
Project management and 

Outliers mining, 5 years 

Documents types Cantidad % de84 Cantidad % de 29 

ARTICLE 56 66,67 22 78,57 
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PROCEEDINGS PAPER 24 28,57 6 21,43 

REVIEW 2 2,38   

BOOK CHAPTER 2 2,38   

 

Tabla 6. Criterios de búsqueda: (Web of Science Categories, Project management and outliers, 

últimos cinco años). 

Criterio de búsqueda 
Revenue assurance, 

5 years 

Project management 

and outliers, last 5 

years 

Web of Sciences categories Cantidad % de 31 Cantidad % de 29 

FORESTRY 2 6,45 3 10,34 

COMPUTER SCIENCE SOFTWARE 

ENGINEERING AND INFORMATION 

SYSTEMS,  INFORMATION SCIENCE 

4 12,90 12 41,38 

HEALTH CARE SCIENCES SERVICES, 

PHARMACOLOGY PHARMACY 
9 29,03 2 6,90 

ENGINEERING MULTIDISCIPLINARY 5 16,13 12 41,38 

ENERGY FUELS 4 12,90  0,00 

TELECOMMUNICATIONS 2 6,45  0,00 

OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT 

SCIENCE AND  ECONOMICS 
5 16,13  0,00 

Como se puede apreciar, no son frecuentes las publicaciones en este sentido, 

elemento que a opinión del autor de este trabajo está marcado porque existe un alto 

grado de privatización de las tecnologías de aseguramiento de ingresos que provoca 

una lenta evolución y bajo nivel de publicación de las técnicas. En el caso particular 

de las organizaciones orientadas a proyectos prevalecen métodos tradicionales de 

análisis, fuertemente motivados por la formación básica de los especialistas 

principales que dirigen estas áreas y que no estimulan la aplicación de técnicas 
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avanzadas de análisis de datos. En general se considera que esta es un área abierta 

a la investigación con un alto impacto económico y social [51- 52]. 

Minería de datos anómalos, aplicabilidad en el aseguramiento de ingresos 

Se discuten en esta sección algunas de las técnicas de minería de datos anómalos 

(outliers mining) y se analiza su aplicabilidad en el problema de aseguramiento de 

ingresos.En lo adelante se emplea el término en español. 

Ben-Gal en [53] presenta diferentes definiciones de datos anómalos, propuestas por 

varios autoresentre las que se destacan:  

 Hawkins define dato anómalocomo una observación que se desvía mucho del 

resto de las observaciones, apareciendo como una observación sospechosa 

que pudo ser generada por mecanismos diferentes al resto de los datos. 

 Barnet and Lewis definen a una observación dato anómalo, como una 

observación que se desvía marcadamente de otros miembros de la muestra 

en la cual se encuentra. 

 Johnson define que un dato anómaloes una observación en los datos que 

aparece como inconsistente con respecto al resto de los datos. 

Las técnicas para la detección de datos anómalos se muestran en disímiles 

escenarios de aplicación [54-60] entre los que destacan: detección de fraudes en 

tarjetas de créditos y las telecomunicaciones, errores en las planificaciones, 

detección de precios de productos manipulados, en el procesamiento de imágenes, 
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en fraudes en ensayos clínicos, análisis de irregularidades en procesos de votación, 

en la detección de intrusos en redes, en cambios severos del clima, en análisis 

criminalista en otras áreas. 

Existen varios enfoques para la caracterización de los escenarios de aplicación de 

las técnicas de minería de datos anómalos[13, 61-65] entre los que se destacan: 

o Respecto a la naturaleza de los datos de entrada: que se refiere a la 

heterogeneidad de los datos. Los datos pueden ser: objetos, puntos, vectores, 

eventos, observaciones, entidades entre otros. Además, cada instancia puede 

ser escrita como un conjunto de atributos con dominio: binario, categórico, 

continuo, series de tiempo, datos espaciales, entre otros. 

o La dimensionalidad de los datos y el volumen de información a procesar. 

o La incertidumbre y la imprecisión de los datos: que se refiere a la calidad de 

los datos y la certeza de los valores que representan. 

o Tipos de datos anómalos: los datos anómalos pueden ser de tres tipos 

diferentes: puntuales, contextuales o colectivos. 

o Respecto a la forma de presentación de los datos anómalos: estrategias 

basadas en puntuación o rankingo métodos basados en etiquetado. 

Respecto a los tipos de datos anómalos se describen las siguientes subcategorías: 

 Datos anómalospuntuales: cada registro puede ser considerado de forma 

independiente como un registro anómalo o no con respecto al resto de los 
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datos. Éste es el que siguen la mayoría de los algoritmos tradicionales [66-71]. 

En este enfoque existen las siguientes subclasificaciones: 

o Respecto a la distribución probabilística los datos anómalosson 

clasificados en datos anómalosunivariados y datos 

anómalosmultivariados. 

o Respecto al alcance deldato anómalo: se subdividen en datos 

anómaloslocales (datos anómalos respecto a sus vecinos) o globales 

(datos inconsistentes con respecto al resto de todos los demás registros). 

 Datos anómalos colectivos: representan una subcolección de datos que son 

anómalos respecto al conjunto completo de datos, pero si esa subcolección se 

analiza de forma independiente ninguno de sus registros destaca por sí sólo 

un dato anómalo. 

 Los datos anómalos contextuales se identifican porque existen en el problema 

en cuestión atributos de contexto que pueden definir si determinado registro 

es o no un dato anómalo. Por ejemplo,respectoa la temperatura histórica en 

diferentes momentos del año del hemisferio norte, una temperatura baja entre 

los meses de junio y agosto es un dato anómalo.  

Respecto a la organización de las estrategias empleadas para la identificación de 

datos anómalosse plantean los siguientes enfoques:  
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 Enfoque que agrupa los métodos en: paramétricos que incluyen métodos 

estadísticos para el análisis de datos univariados y multivariados, y no-

paramétricos que incluyen técnicas de agrupamiento [53]. 

 Enfoque que divide los métodos en dos grupos: métodos clásicos de datos 

anómalos (basados en distancia, basados en densidad y estadísticos) y métodos 

basados en la distribución espacial de los objetos según Karanjit Singh [54].  

 Enfoque que organiza los métodos en: métodos supervisados, métodos semi-

supervisados y métodos no supervisadossegún Manish Gupta [61]. Este es el 

enfoque que se sigue en este trabajo y que se explica en la siguiente subsección. 

 Enfoque que diferencia los métodos estadísticos, los métodos basados en la 

proximidad, los métodos supervisados y los meta-modelos [13, 72-74]. 

Métodos no supervisados para la detección de datos anómalos 

Métodos basados en técnicas estadísticas 

En este enfoque se destaca el uso de métodos de estadística descriptiva, el análisis 

de histogramas y el análisis basado en funciones de densidad probabilística. Se 

explican a continuación algunos de estos métodos y sus limitaciones. 

Método basado en el análisis de las funciones de distribución probabilística 

Los métodos paramétricos univariados y multivariados se basan en el análisis de la 

distribución probabilística de los datos: en este fin, estos métodos, determinan a 

priori la distribución de los datos y se identifican como datos anómalos aquellos 

objetos cuyas variables no cumplan con la distribución predeterminada. Los métodos 
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univariados consideran que las variables son independientes mientras que los 

multivariados consideran las interacciones entre las variables [75-97].La base de 

estos métodos está en la desigualdad de Markov [80] y en la desigualdad de 

Chebyshev [81].Ejemplos de aplicaciones de este enfoque se presentan en el trabajo 

de Deneshkumar [67] en la identificación de factores que influyen en la diabetes y en 

trabajo de Zhiguo Li, Robert y otros [98]. 

Como limitaciones fundamentales de estos modelos se encuentran:  

 El trabajo con datos heterogéneos, lasrestricciones temporales y el momento de 

detección deldato anómalo, si es en tiempo real o no. 

 Presuponen el conocimiento de la función de densidad probabilística de los 

datos, elemento que puede provocar detección excesiva de datos sospechosos. 

 Además, estos enfoques en su esencia, no contemplan la incertidumbre de la 

información basando su análisis en criterios duros, para la detección de si un 

dato es anómalo o no. 

Métodos basado en el análisis de las desviaciones de los datos 

Estos métodos se basan en el análisis de la variación de las medidas de tendencia 

central de los datos a partir de remover determinados puntos del conjunto [99]. Estos 

métodos suponen que si se quitan los datos anómalos del conjunto de datos como 

estos representan valores extremos entonces se logran variaciones significativas de 



 

29 

 

la media y la varianza de los datos restantes. Tienen como inconveniente su 

complejidad computacional 2N, siendo N el tamaño del conjunto de datos. 

Métodos basados en el análisis de histogramas de frecuencia 

Los histogramas son simples de construir y particularmente útiles en escenarios 

univariados basados en densidad. Para el uso de este método es recomendable la 

discretización del conjunto de datos y aquellos conjuntos con baja densidad son 

reportados como datos anómalos. Entre las dificultades para la aplicación de este 

método se encuentran: 

 La determinación de la amplitud óptima de los grupos de frecuencia. Histogramas 

muy amplios o muy estrechos pueden no modelar con la granularidad requerida 

el espacio de búsqueda dificultando la detección de los datos anómalos. 

 Estas son técnicas basadas en el análisis local y con frecuencia no consideran 

las características globales del espacio de búsqueda, no trabajan bien en 

espacios de alta dimensionalidad. 

Métodosbasados en regresión lineal 

Los métodos basados en la regresión lineal tienen algunas dificultades para su 

aplicación en la detección de datos anómalos entre las que se encuentran [82,100-

101]: 

 Depende de que exista una alta correlación entre las variables que describen a 

los datos y que funcionan mejor en espacios de baja dimensionalidad. 
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 Aportan poca interpretabilidad a los resultados finales donde se espera poder 

explicar a los interesados, porque determinado dato es un dato anómalo. 

 Además, se debe tener cuidado porque también se puede producir un sobre-

ajuste de los datos provocando disfrazar los verdaderos datos anómalos. 

Métodos basados en la proximidad de los datos 

Las tres categorías de métodos más reconocidos en este enfoque son:métodos 

basados en distancias, métodos basados en agrupamientos y métodos basados en 

densidad. 

Métodos basados en distancia 

Estos métodos se basan en detectar la proximidad entre los puntos, consideran 

como datos anómalos a aquellos puntos con mayor distancia al resto de sus vecinos. 

Pioneros en estos métodos fueron Knorr y Ng [84, 85]además han sido ampliamente 

usados como se muestra a continuación. 

Amol Ghoting y otros en [86] proponen algoritmos basados en distancia para la 

detección de datos anómalos en espacios de alta dimensionalidad. Bajo este 

enfoque se encuentran trabajos  [53, 66, 87, 102- 111] que comparan a la distancia 

Euclidiana y la distancia de Mahalanobis y que reportan mejores resultados para esta 

última [107]. 

Prasanta Gogoi en [88] propone otro método de detección de datos anómalos 

basado en la detección de simetrías de las relaciones entre vecinos más cercanos y 
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la simetría de las distancias hacia los mismos tomando como base la distancia 

Euclidiana entre los objetos.  

Otro método basado en distancias es el método basado en la construcción de celdas 

y el análisis de la proximidad entre los datos contenidos en las mismas [13]. Como 

principal deficiencia a este método se señala que es exponencial respecto a la 

dimensionalidad, aunque su complejidad es lineal respecto al conjunto de datos.  

Otros autores proponen el uso de heurísticas e índices que ayuden a disminuir la 

complejidad de los algoritmos y la cantidad de comparaciones requeridas en los 

métodos tradicionales basados en distancias [89]. 

Estos métodos reportan sus mejores resultados en escenarios con relativamente 

pocos datos a diferencia de los otros métodos basados en proximidad.La mayor 

diferencia entre estos métodos y los basados en agrupamientos está en la 

granularidad empleada durante el proceso de análisis, elemento que permite que, en 

ocasiones, los algoritmos basados en distancia sean más robustos [68]. Entre las 

ventajas de los métodos basados en distancias se encuentran: 

 No necesitan conocer a priori la distribución de los datos y pueden ser aplicados 

en espacios de búsqueda sobre los que se pueda definir una medida de 

distancia. 

 Estos métodos generalmente permiten mayor nivel de granularidad que otros 

métodos facilitando la diferenciación entre datos ruidosos y datos anómalos. 
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Como limitación fundamental de estos métodos se puede señalar su alta complejidad 

computacional O(n2) provocada por las numerosas comparaciones que necesitan 

hacer. 

Métodos basados en densidad 

Los métodos basados en densidad se centran en identificar las regiones del espacio 

basadas en la densidad de los datos en el espacio. Los métodos basados en 

densidad pueden ser muy útiles respecto a su capacidad de interpretabilidad cuando 

los espacios son mostrados como combinación de atributos [90-94]. 

Uno de los métodos basados en densidad más reconocidos es el método ―Factor 

local de datos anómalos‖ (LOF) [90]. Este método se basa en la cuantificación del 

grado de anomalía de los datos, se plantea además que este grado puede ser 

ajustado ante diferentes escenarios de variaciones de densidad.Otro método similar 

esel método local de correlación integral (LOCI)[92], donde se define la densidad 

M(X, ɛ)de un dato Xen función del número dedatos dentro de un radio ɛpre-definido. 

Diferentes autores como Changyong Lee&Hakyeon Lee en [95-96] y Ania Cravero en 

[99], presentan los métodos basados en densidad combinados con otras técnicas. 

Por ejemplo en [95-96] se combinan estadígrafos básicos con el algoritmo LOF y se 

detectan tanto datos anómalos univariados como multivariados.  



 

33 

 

Métodos basados en agrupamientos 

Estas técnicas se subdividen en métodos jerárquicos, métodos basados en partición, 

métodos basados en cuadrículas y métodos basados en restricciones [53, 67, 112-

115]. A continuación, se describen algunos de ellos: 

1. Agrupamiento jerárquico, que produce unadescomposición jerárquica del 

conjunto de datos,creando un gráfico conocido como dendograma que 

representa la forma de agrupación. Estos métodos generalmente generan un 

grupo con los elementos que están demasiado dispersos y requieren que sea 

cuidadoso al identificar a este grupo en particular. 

2. Métodos basados en particiones, realizan divisiones sucesivas del conjunto de 

datos. Los objetos se organizan en k grupos, de modo que la desviación de 

cada objeto debe reducirse al mínimo en relación con el centro de la 

agrupación. 

Singh Vijendra y Pathak Shivani en [75] proponen como enfoque para la detección de 

datos anómalosun algoritmo en dos pasos, primero aplican técnicas estadísticas y 

luego agrupamientos. Como algoritmo para la formación de los grupos proponen el 

uso de K-meansclásico dependiendo de la selección a priori de la cantidad de grupos 

y de los centroides.  

Shivani P. Patel y Vinita Shah en [116] proponen un enfoque híbrido. Emplean una 

variación de K-means y seleccionan los centroides de los grupos antes de ejecutar el 



 

34 

 

algoritmo. Además, proponen el cálculo dinámico del umbral de distancia permitiendo 

la generación de más grupos en tiempo de ejecución. 

Como principal ventaja de los métodos basados en agrupamientos se señala que 

permiten un análisis global de los datos, detectando pequeños grupos de datos 

aislados. Mientras que como principal limitación se les señala que en ocasiones 

estos métodos por su naturaleza no logran discernir con claridad si se está en 

presencia de datos realmente anómalos o si son datos ruidosos o débiles. 

Métodos basados en el análisis espacial de los datos 

Estos métodos son bastante cercanos a los métodos de agrupamientos, se basan en 

el principio de que un dato anómalo en el espacio es un objeto que al representar sus 

atributos en el espacio estos son significativamente diferentes de sus objetos vecinos 

a él. Estos métodos son clasificados en dos subcategorías: métodos cuantitativos y 

métodos gráficos. Los métodos cuantitativos se basan en pruebas que distinguen a 

los datos anómalos espaciales del resto de los datos. Los métodos gráficos están 

basados en la visualización espacial de los datos, su implementación es más sencilla 

en espacios de baja dimensionalidad [53, 66]. Se relacionan a continuación algunos 

métodos de este enfoque.  

Método basado en la profundidad 

Este método se basa en construir poliedros convexos a partir de los puntos externos 

al conjunto de datos y obtener estos conjuntos por iteraciones sucesivas [13]. Luego 

se define un umbral de decisión que determina cuáles son los puntos considerados 
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datos anómalos.Este método adolece de la dificultad de encontrar los datos 

anómalos interiores en el conjunto de datos, solo determina con cierta facilidad los 

que se encuentran geométricamente por fuera del conjunto de datos. 

Método basado en los ángulos 

Este método supone que los datos anómalos son aquellos datos que, al formar 

diferentes ángulos, con cualquiera del resto de los puntos del conjunto de datos, se 

encuentra que no varían significativamente la amplitud de dichos ángulos. Este 

método se basa en la relación que existe entre la distancia entre los puntos y el 

coseno del ángulo inscrito entre los segmentos que forman dichos puntos [117,118].  

Método basado en proyecciones de subespacios dimensionales 

Zhana Bao en [77, 119] propone un interesante método para la detección de datos 

anómalos basado en métodos de minería de subespacios como una solución 

práctica para el cubrimiento de la alta dimensionalidad. Este método resuelve 

algunos de los problemas de los métodos basados en distancia tradicionales. Pero 

tiene un elemento que debe cuidarse en su aplicación que es el diseño de las 

proyecciones a construir. Esto significa que se debe considerar las relaciones entre 

las variables que conforman a los objetos en el proceso de diseño de las 

proyecciones, las variables altamente correlacionadas deben formar parte de la 

misma proyección.  
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Resumen de dificultades de los métodos basados en análisis espaciales 

En [53] se referencia a un artículo publicado por Lu donde se hace una comparación 

entre tres métodos espaciales de detección de datos anómalos, uno de los 

algoritmos basado en la mediana como una medida más robusta que la media y 

muestran buenos resultados de estos enfoques en la reducción de riesgos de 

detectar datos anómalosfalsos negativos. En otro trabajo Karanjit Singh y Dr. 

Shuchita Upadhyaya en [54] identifican diferentes factores que dificultan la detección 

de los datos anómaloscon este enfoque y señalan: 

 Imprecisión en los límites de las regiones y el efecto de intercambio de datos 

anómalos. 

 El dinamismo de los escenarios que provoca que en algunos dominios los 

registros representativos de comportamiento normal en un momento del 

tiempo no se mantengan en el tiempo. 

 Ambigüedad en los conceptos de dato anómalopara diferentes dominios de 

solución. 

 Ruido presente en los datos que con frecuencia hace parecer iguales a los 

registros datos anómalosy los registros normales dificultando su detección. 

Métodos semi-supervisados para la detección de datos anómalos 

Estos métodos son aplicables en escenarios semi-supervisados, donde se conocen 

algunos datos anómalos o al menos donde se conocen datos anómalos de algunas 
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clases, pero no de otras.Algunas de las técnicas de este enfoque se presentan a 

continuación. 

Método basado en detección de nuevas clases 

Una estrategia empleada es descubrir datos que tengan un comportamiento que los 

diferencie de clases ya conocidas. Se procede a entrenar los algoritmos basados en 

técnicas de aprendizaje supervisado con bases de ejemplos con datos normales 

garantizando que no contengan datos anómalos. La idea es encontrar aquellas 

clases que se diferencien tanto como sea posible de las clases representadas en los 

datos de entrenamiento. Un ejemplo de aplicación de este método se presenta en 

[120,121] donde se ha adaptado el método SVM para este fin. 

Combinación de detección de nuevas clases con métodos de detección de clases 

raras 

En algunos escenarios existen casos correspondientes a clases raras o anómalas en 

el conjunto de entrenamiento, pero aún existen nuevas clases no detectadas y que 

necesitan descubrirse. Un ejemplo de estos escenarios es la detección de intrusos. 

Los casos correspondientes a clases raras ya etiquetadas proveen información 

relevante que puede ser usada por los métodos supervisados, pero se requiere 

combinar estos con los no supervisados para detectar las nuevas clases. Ejemplos 

de estos métodos se presentan en [122-124].  

Método basado en aprendizaje activo 

En [125-126] se propone un método basado en una técnica que los autores han 

llamado aprendizaje activo. En este método los datos son clasificados por 
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iteraciones. En cada iteración solo unos conjuntos de datos son identificados y 

clasificados con la intervención de expertos humanos que clasifican o ratifican la 

clasificación realizada por los algoritmos de los datos analizados. En la primera 

iteración los autores proponen el uso de métodos no supervisados, los datos ya 

clasificados pueden ser empleados utilizando técnicas supervisadas en nuevas 

iteraciones. 

Algunas dificultades asociadas a estos métodos son la incertidumbre y la 

ambigüedad durante las primeras iteraciones. Técnicas de consenso de expertos que 

pueden ser empleadas en estos casos para disminuir la posibilidad de incertidumbre 

en las clasificaciones y garantizar un adecuado aprendizaje de los patrones de 

comportamiento de los datos anómalos identificados. 

Métodos supervisados para la detección de datos anómalos 

Las técnicas tradicionales de clasificación también pueden ser empleadas en la 

detección de datos anómalos. En [127-131] se presentan aplicaciones de estos 

métodos en la detección de defectos en sistemas, detección de fraude financiero y 

en detección de robots actuando sobre la web. En general se recomienda su uso 

siempre que sea posible y considerando las situaciones específicas que se 

presentan ante los problemas de detección de datos anómalos. 

Una de estas situaciones se conoce como escenario con clases contaminadas: en 

muchos escenarios reales se conocen con seguridad algunos datos normales 

mientras que hay conjuntos de datos que se señalan como normales pero que 
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realmente no lo son o al menos que hay dudas si son o no anómalos. Un ejemplo de 

aplicación con esta situación es presentada en [131-135].  

Otra de estas situaciones es la presencia de clases desbalanceadas que se 

despliegan en escenarios cuando no está balanceada la cantidad de casos de 

diferentes clases [121, 128]. En este escenario generalmente son aplicadas dos 

estrategias diferentes: la primera basada en la penalización de las clases con 

numerosos datos [132, 136-143] y la segunda basada en el re-muestreo adaptativo 

[133]. Respecto al re-muestreo adaptativo se puede señalar que como deficiencia 

tiene la pérdida de casos de entrenamiento en detrimento de la calidad del 

clasificador. 

Métodos basados en la modificación de métodos basados en el conocimiento 

La mayoría de los algoritmos de los sistemas basados en el conocimiento pueden ser 

modificados de forma sencilla considerando los costos. Una forma de lograrlo es 

penalizar con un costo ante cada error en la clasificación de cada instancia del 

conjunto de entrenamiento. Ejemplos de la aplicación de este enfoque se presenta 

en [111].  

Métodos supervisados basados en árboles de decisión 

En los árboles de decisión la idea fundamental es particionar el conjunto de datos 

considerando los valores de sus atributos, siguiendo como criterio de selección de 

atributos durante el proceso de partición medidas como la entropía u otras. 

Combinaciones de estrategias basadas en el uso de métodos basados en la 
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sensibilidad de los costos de clasificación con los árboles de decisión están 

centradas en diferenciar los costos de las regiones con mayor cantidad de datos 

correspondientes a clases raras.Ejemplos de estas aplicaciones de este algoritmo se 

encuentran en [133-134]. 

Métodos basados en el aprendizaje de reglas de asociación 

A.M.Rajeswari, M.Sridevi y C.Deisy en [136] proponen la aplicación de un método 

basado en el descubrimiento de reglas de asociación para la detección de datos 

anómalos en bases de datos educacionales. Emplean el soporte y la confianza como 

medidas para identificar las reglas descubiertas que pueden representar datos 

anómalos. Definen en su propuesta cuatro pasos: el primer paso es la fuzzificación 

de los datos de entrada, el segundo y tercer paso es la identificación de items raros a 

partir del ranking de los estudiantes, finalmente el cuarto paso es la generación de 

reglas de asociación. Las reglas de asociación raras pueden representar datos 

anómalos. 

Métodos basados en redes neuronales 

En [53] Ben-Gal hace una comparación de diferentes enfoques y señala que los 

métodos basados en redes neuronales han demostrado ser efectivos y son 

particularmente buenos en grandes volúmenes de datos. 

Graham Williams, Rohan Baxter y otros [137] proponen el empleo de una red 

neuronal artificial basada en perceptrón multicapas para la detección de datos 

anómalos. En la topología de la red proponen el empleo de tres capas ocultas y un 
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mismo número de neuronas tanto para la entrada como para la salida. Las capas de 

entrada y salida tienen n neuronas correspondiendo las mismas a las características 

del espacio de búsqueda, una neurona por cada una de los atributos que describen a 

los registros u objetos de análisis. 

Métodos basados en conjuntos aproximados 

En [138, 139] se presenta el algoritmo NREOD para la detección de datos anómalos 

que combina la teoría de los conjuntos aproximados con el cálculo de la entropía. En 

el primer paso aplican la teoría de conjuntos aproximados para determinar los 

conjuntos de objetos que pertenecen a las aproximaciones inferior y superior de cada 

clase de equivalencia. En un segundo paso calculan la entropía de estos conjuntos. 

Como elemento a criticar de este trabajo es que: solo es capaz de detectar datos 

anómalos siguiendo un enfoque puntual del análisis de los datos obviando el enfoque 

contextual de los datos anómalos o el enfoque colectivo en la detección de los 

mismos. Como otro elemento se puede identificar su complejidad computacional que 

es  22mnO . 

Métodos basados en meta-heurísticas para la detección de datos anómalos 

La búsqueda exhaustiva en espacios grandes de datos anómalos tiene un alto costo 

computacional. Además, existen escenarios con mucho ruido donde hay un alto nivel 

de datos esparcidos, problema que es frecuente en el caso de existir alta 

dimensionalidad. Una estrategia posible es detectar los datos anómalos en dos 

pasos, primero disminuir la dimensionalidad del espacio a partir de identificar 
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proyecciones de los datos y luego en las regiones proyectadas detectar los 

anómalos. El objetivo de la identificación de las proyecciones está en lograr disminuir 

el nivel de esparción de los datos, logrando espacios más compactos con menor 

nivel de ruido y que faciliten la detección de los verdaderos datos anómalos. Para 

lograr esto, algunos autores han propuesto el uso de metaheurísticas y de otros 

métodos basados en la combinación de técnicas[140-143]. En [142] los autores 

proponen una variante rápida para un método de búsqueda local basado en la 

heurística del glotón. En el propio artículo se refieren a las dificultades del método 

clásico de búsqueda local basado en el glotón por su alta complejidad temporal en 

grandes volúmenes de datos. En el mismo artículo se relacionan otros trabajos que 

modelan el proceso de detección de fraudes sobre datos simbólicos como un 

problema de optimización y usan algoritmos de búsqueda local para resolverlo. 

Conclusiones del capítulo 

Se presentan a continuación las conclusiones parciales del capítulo: 

 El origen del aseguramiento de ingresos estuvo asociado a las empresas de 

telecomunicaciones, pero su aplicación se ha extendido a numerosas áreas del 

conocimiento humano, y se identifica una línea abierta a la investigación: la 

aplicación de estas técnicas en las organizaciones orientadas a proyectos y que 

combinen los enfoques proactivos, activos y reactivos. 

 Para la aplicación de las técnicas de aseguramiento de ingresos se deben 

considerar las especificidades de cada escenario y la naturaleza de sus datos. 
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 En las organizaciones orientadas a proyectos ocurren errores frecuentes que 

afectan los planes y la ejecución de los proyectos, provocando gran cantidad de 

proyectos cancelados o renegociados con alto impacto económico y social. Una 

estrategia para resolver estos problemas se centra en el desarrollo de técnicas 

para el aseguramiento de ingresos que combinen técnicas de minería de datos 

anómalos, las buenas prácticas en gestión de proyectos y las técnicas de soft 

computing. 
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2. CAPÍTULO: MODELO PARA EL ASEGURAMIENTO DE 

INGRESOS EN ORGANIZACIONES ORIENTADAS A 

PROYECTOS 

En este capítulo se presenta un modelo para la implantación de técnicas de 

aseguramiento de ingresos en organizaciones orientadas a proyectos. Está dividido 

en las siguientes secciones: conceptualización del modelo propuesto, pasos para la 

instrumentación del modelo y conclusiones. 

Conceptualización del modelo propuesto 

 A partir del análisis de los conceptos anteriormente planteados, se considera en este 

trabajo al ―Aseguramiento de ingresos‖ como: el conjunto de técnicas, políticas y 

modelos, aplicados con el objetivo de aumentar los ingresos y disminuir los costos de 

las organizaciones que las apliquen siguiendo enfoques reactivos, activos y 

proactivos. Se muestra como un área interdisciplinar donde convergen las 

tecnologías de bases de datos, la estadística, la minería de datos anómalos, las 

técnicas de softcomputing, técnicas de la computación emergente y del área 

específica de aplicación.  

Además, es importante conocer que no existen soluciones deterministas o únicas, 

para el aseguramiento de ingresos, aplicables a todas las organizaciones. Esto 

ocurre porque en cada escenario existen variables, factores internos y externos 

específicos, con elevado impacto en los ingresos y en las decisiones para su gestión. 
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Por estas razones se propone un modelo compuesto por tres componentes Figura 2, 

que puede ser adaptado según las especificidades de cada escenario real de 

aplicación. 

 

Figura 2. Representación gráfica del modelo para el aseguramiento de ingresos. 

Las premisas del modelo propuesto son: 

 Requiere la presencia de expertos para la instrumentación del mismo. 
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 Requiere conocimientos de análisis de datos y aseguramiento de ingresos para 

su aplicación, porque combina, técnicas de gestión de proyectos con técnicas 

de minería de datos anómalos para la detección de situaciones que afectan los 

procesos de aseguramiento de ingresos en las organizaciones. 

Los componentes del modelo interactúan bajo un enfoque sistémico con una 

estrecha relación entre ellosFigura 2: 

 Componente comprensión de las organizaciones: incluye técnicas y 

diagramas que permiten guiar el proceso de comprensión del negocio de las 

organizaciones objeto de análisis. Este componente genera como salida, un 

documento de diagnóstico, una taxonomía con los principales problemas que 

pueden generar pérdidas de ingresos y el modelo de datos que caracteriza los 

datos recogidos en los sistemas de información de la organización. 

 Componente análisis y procesamiento de datos: este componente incluye 

grupos de algoritmos y técnicas para el análisis de los datos que reflejan la 

actividad de las organizaciones analizadas. Recibe como entrada las salidas 

del primer componente y genera como salida el informe de análisis de 

resultados, el listado de los riesgos priorizados y el listado de los datos 

anómalos. 

 Componente toma de decisiones: componente asociado a la evaluación de 

resultados obtenidos en el segundo componente y la implantación de las 

soluciones. Recibe como entrada las salidas del componente de análisis y 



 

47 

 

genera como salidas las decisiones tomadas y las lecciones aprendidas. 

Todas las salidas de este componente constituyen entradas para el primer 

componente y permitiendo ajustar y mejorar el comportamiento del modelo en 

el escenario real de aplicación. 

Para la instrumentación del modelo se siguen los procesosde la Figura 3 

descritos enIDEF0 [138] (Integration Definition for Function Modeling). 
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Figura 3.Instrumentación del modelo para el aseguramiento de ingresos en IDEF0. 
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Descripción de los procesos de instrumentación del modelo 

Proceso 1. Comprensión de la organización: proceso que tiene como objetivo el 

diagnóstico de la organización y definir una taxonomía que ayude a 

identificar las situaciones anómalas que afecten los ingresos. 

Proceso 2. Comprensión de los datos: tiene como objetivo la caracterización y la 

construcción del modelo de datos recogidos en los sistemas de 

información de la organización. Analiza la naturaleza de los datos, la 

existencia de valores ausentes y los errores más frecuentes en los 

mismos. 

Proceso 3. Gestión de riesgos: se basa en la aplicación de técnicas de gestión de 

riesgos combinadas con soft computingpara la planificación y la 

evaluación cualitativa de los riesgos generando listado de riesgos 

priorizados. 

Proceso 4. Pre-procesamiento de datos: en este proceso se aplican las técnicas de 

limpieza de datos para la eliminación de posibles ruidos que afecten la 

detección de los verdaderos datos anómalos. Se ejecutan actividades de 

limpieza, estandarización y la selección de los atributos. 

Proceso 5. Aplicación y modelación de algoritmos de análisis de los datos: tiene 

como objetivo el diseño y la aplicación de algoritmos para la detección de 

datos anómalos que reflejen pérdidas de ingresos. 
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Proceso 6. Evaluación de los resultados, estimación de impacto: en este proceso 

se procede a estimar el impacto de los mismos. 

Proceso 7. Toma de decisiones: se toman decisiones y los resultados son 

recogidos en forma de lecciones aprendidas, lo que permitela 

sostenibilidad en la aplicación de las técnicas de aseguramiento de 

ingresos en la organización. 

Proceso 1. Comprensión dela organización y diagnóstico de sus proyectos 

En este proceso se realizan actividades para el diagnóstico de la organización a 

partir de aplicar las técnicas: análisis de cadena de valor3[144], DAFO-CWW [145]. 

Se aplica el siguiente algoritmo. 

Algoritmo para el diagnóstico 

Se basa en la combinación de las técnicas de la cadena de valor, latécnica DAFO 

para el análisis de las fortalezas y debilidades y el modelo 2-tuplas de computación 

con palabras.En este caso esta técnica tiene como objetivo identificar los procesos 

de la organización donde ocurren la mayor cantidad de fugas de ingresos y se 

combina esta técnica con la matriz DAFO-CWW, verAlgoritmo 1. 

Algoritmo 1:Diagnóstico y organización respecto a elementos que influyen en los ingresos 

                                            
3
Técnica de análisis empresarial mediante la cual se descompone una empresa en sus partes constitutivas, buscando 

identificar fuentes de ventaja competitiva en las actividades generadoras de valor [144]. Su objetivo es lograr que la 

empresa desarrolle las actividades de su cadena de valor de forma menos costosa y diferenciada que sus rivales. En este 

caso, se aplica esta técnica para identificar los procesos donde ocurren la mayor cantidad de fugas de ingresos. 
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Paso 1. Seleccionar al conjunto de m expertos con conocimientos suficientes del proceso de generación de 

valores de la organización. Este conjunto estará denotado por E, identificándose el i- ésimo experto 

como ei. 

Paso 2. El conjunto de expertos E en mesa de trabajo construyen la secuencia L, de actividades primarias
4
 y de 

soporte
5
, que forman la cadena de valor de la organización. Para cada actividad Lj calcular el margen

6
 

mj, tal que:  mj = Ingreso totalj–Costoj. 

Paso 3. A partir del análisis de la cadena de valor, construir una matriz DAFO identificando elementos que 

influyen en cada actividad primaria tanto en la reducción de los costos como en la mejora de los ingresos 

y que afectan el margen mj. de cada actividad. 

Paso 4. Al concluir este paso se tienen seis grupos de elementos que influyen en los ingresos de la organización 

como se muestra en la Tabla 7: 

Tabla 7.MatrizDAFO empleada por los expertospara evaluar las actividades de la cadena de valor. 

Análisis externo 

Análisis Interno 

Fortalezas 

- Ventajas naturales, competencias. 

- Fortalezas en control que evitan las 

pérdidas de ingresos. 

Debilidades y errores 

- Errores de organización. 

- Fuentes de posibles fraudes. 

- Costos elevados afectan los 

ingresos.  

Oportunidades 

- Mejoras tecnológicas 

- Posicionamiento 

estratégico 

Estrategia (FO)(Max-Max) 

Grupo1:Identificar nuevos servicios o 

productos, generadores de nuevos 

ingresos basados en las oportunidades y 

fortalezas.  

Estrategia (DO)(Min-Max) 

Grupo2: Identificar fuentes de 

errores que afectan el 

aprovechamiento de las 

oportunidades o que generan 

pérdidas de ingresos. 

Amenazas  

- Altos riesgos  

- Cambios en el entorno 

Estrategia (FA)(Max-Min) 

Grupo5: Identificación,a partir del análisis 

de las amenazas, de riesgos externos y 

fuentes que pueden provocar pérdidas 

de ingresos. 

Grupo6: Identificación de actividades que 

Estrategia (DA)(Min-Min) 

Grupo3: Identificar errores o 

posibles acciones anómalasque 

potencien las amenazas 

afectando a los ingresos.  

Grupo4: Identificar actividades para 

                                            
4Actividades primarias: son las relacionadas con la producción, la logística, comercialización y los servicios de post-venta.  

5Actividades de soporte: son aquellas que apoyan el desarrollo de las actividades primarias, tales como las de 

administración, las de desarrollo tecnológico y las de compras de bienes y servicios.  

6Margen diferencia entre el valor total y los costos totales incurridos para realizar la actividad generadora de valor. 
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basadas en las fortalezas ayuden a 

evitar o mitigar las pérdidas de ingresos 

por amenazas externas. 

 

mitigar o evitar las amenazas.  

 

Paso 5. Evaluar cada uno de los elementos contenidos en los 6 grupos identificados, empleando técnicas de 

computación con palabras. Se define un conjunto básico de términos lingüísticos LBTL = {Ninguno, Muy 

bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto, Perfecto}, para la evaluación de los elementos, basado en el grado de 

impacto en los ingresos ya sea positiva o negativamente, ver Figura 4. 

 

Figura 4. Variable lingüística ―Evaluación de Impacto”,para la evaluación de las fortalezas y 

debilidades. 

Los expertos evalúan cada elemento como muestra la Tabla 8. 

Tabla 8. Estructura de la evaluación de los expertos. 

Grupo Elementos 

Expertos 

 …  

Grupo1 Elemento1 
 …  

 …
 

…
 

…
 

…
 

Grupo6 Elementop 
 …  

Paso 6. Siguiendo el modelo 2-tuplas de computación con palabras se agregan las evaluaciones de los expertos 

consolidando las mismas por cada elemento a evaluar. Al finalizar se tiene un listado de elementos que 

influyen en los ingresos, agrupados por su naturaleza en los seis grupos. 

Paso 7. Para mitigar, evitar o potenciar cada elemento en función de su impacto en los ingresos, se propone un 

conjunto de acciones a ejecutar, generalmente acciones de grupos diferentes pueden ejecutarse en 

paralelo.Los elementos de los grupos 2, 3 y 5 concentran los factores internos o externos, las posibles 

fuentes de errores y otras situaciones anómalas que afectan los ingresos. Los elementos de los grupos 4 

e1 e
m

x1
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x1
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x1
p 1
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y 6 constituyen acciones recomendadas y que serán empleadas siguiendo un enfoque proactivo en el 

proceso 3 de este modelo. Los elementos del grupo 1 están orientados a explotar las oportunidades y 

serán considerados siguiendo un enfoque proactivo en el proceso 3 de este modelo. 

Proceso 2. Comprensión de los datos 

En este proceso se emplean técnicas de estadística descriptiva combinadas con las 

facilidades de los sistemas de información y el lenguaje SQL para la recuperación de 

datos, como se muestra a continuación: 

 Técnicas de recopilación de información: análisis de documentos, análisis de 

las bases de datos, entrevistas personales o grupales con los especialistas con 

más experiencia en el trabajo con los datos de la entidad para la construcción 

del modelo de datos. 

 Técnica de perfilado de datos: que permiten entender la estructura de los datos 

sus características y la calidad de los mismos [146]. 

 Identificación de situaciones generadoras de datos anómalos con reflejo en las 

bases de datos de la organización, se muestran a continuación algunas de 

estas situaciones: 

Situación 1. Se consideran datos anómalos puntuales, los registros de tareas que no 

tengan asignados recursos con las competencias requeridas o que por 

su volumen requieran más recursos humanos de los asignados. 
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Situación 2. Se consideran datos anómalos puntuales, registros de tareas cuya 

estimación de tiempo o costo esté por encima o muy por debajo de los 

valores previstos. 

Situación 3. Son datos anómalos puntuales, los registros de tareas que no respetan 

en el cronograma la precedencia lógica o que tengan una holgura de 

espera excesivamente alta respecto a otras tareas. 

Situación 4. Se consideran datos anómalos puntuales, los registros de requisitos en el 

EDT7 del proyecto para los cuales no hay tareas registradas en el 

cronograma del proyecto, dedicadas al desarrollo de los mismos. 

Situación 5. Se consideran datos anómalos colectivos, los registros de proyectos que, 

aunque son similares a otros por su alcance, pueden tener costos 

estimados muy por encima de la media. 

Situación 6. Se consideran datos anómalos de contexto, las planificaciones 

registradas que muestran una sobrecarga de recursos humanos o no 

humanos en escenarios de desarrollo de múltiples proyectos 

simultáneamente.  

Proceso 3. Gestión de riesgos con un enfoque proactivo 

En este proceso se aplican las técnicas y procesos del PMBOK [3]. Pero, se 

introduce una técnica nueva en los procesos de análisis cualitativo de los riesgos. En 

                                            
7
Estructura de desglose de trabajo, técnica del PMBOK [3] 
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particular se propone una técnica basada en el modelo de computación con palabras 

2-tuplas [147] en lugar de la técnica propuesta por el PMBOK, ver el Algoritmo 2. 

Algoritmo 2: Evaluación de los riesgos usando 2-tuplas 

Paso 1. Seleccionar el conjunto de m expertos. Este conjunto estará denotado por E, identificándose el i- ésimo 

como ei. 

Paso 2. Identificación de los riesgos con impacto en el aseguramiento de ingresos. 

Paso 3. Se establecen tres criterios de evaluación de riesgos: probabilidad de ocurrencia, el impacto y la 

facilidad de detección (se considera en este sentido lo establecido por la resolución 60 [148]). 

Paso 4. Evaluar cada uno de los riesgos identificados empleando técnicas de computación con palabras. Se 

define un conjunto básico de términos lingüísticos LBTL = {Ninguno, Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy 

alto, Perfecto}, para la evaluación de los elementos, basado en el grado de impacto en los ingresos. 

Ver Figura 4. Los expertos evalúan cada elemento como muestra laTabla 9. 

Tabla 9. Tabla de evaluación de riesgos, aplicando la computación con palabras. 

Riesgos 

Expertos 

 …  

 P I D  P D I 

Riesgo1 X11P
 X11I

 X11D
 … X1mP

 X1mI
 X1mD

 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

  …
 

Riesgon Xn1P Xn1I Xn1D … XnmP XnmI XnmD 

Paso 5. Siguiendo el modelo 2-tuplas de computación con palabras se agregan las evaluaciones de los 

expertos consolidando las mismas por cada elemento a evaluar. 

Paso 6. Al finalizar se tiene que devolver los riesgos identificados según su influencia. 

Proceso 4. Pre-procesamiento de datos registrados en el sistema de 

información 

El proceso de pre-procesamiento se basa en la identificación de errores en la 

codificación de los datos que puedan generar dificultades en la detección de 

e1 e
m
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situaciones anómalas. Por ejemplo: errores de edición, datos ausentes, entre otros.  

Se procede en este paso a ejecutar el siguiente Algoritmo 3. 

Algoritmo 3. Algoritmo para la limpieza de datos 

Paso 1. Identificación de los errores y definición de la taxonomía de errores para clasificar a los diferentes tipos 

de errores encontrados. 

Paso 2. Se aplica la taxonomía para la clasificación de errores propuesta por [149-152]. Se aplica la siguiente 

lista de chequeo para la detección de los posibles errores en el caso de la gestión de proyectos. 

Tabla 10. Lista de chequeo: muestra taxonomía y posibles errores en los datos. 

Categoría Posibles errores 

Datos 

incompletos 

Tareas que no tienen asignada una fecha de inicio. 

Tareas que no tienen asignada una fecha de fin. 

Valores de tiempo estimado ausentes. 

Valores de tiempo dedicado ausentes. 

Tareas que no están asignadas a ningún usuario. 

Datos 

incorrectos 

 

 

Tareas con fecha final menor que la fecha inicial. 

Tareas con valor de tiempo estimado igual a cero. 

Tareas cerradas con tiempo dedicado en cero. 

Inclusión de caracteres extraños en los nombres de las tareas para separar 

distintas partes: comillas, signos de comparación, paréntesis, corchetes, 

entre otros. 

Utilización de siglas: no conformidades (NC y NCF), casos de uso (CU), 

diseño de casos de prueba (DCP), interfaz de usuario (IU).  

Problemas de edición o tipografía. 

Errores ortográficos de acentuación. 

Datos 

inconsistentes 

Nombres de tareas muy generales que no permiten exactamente saber qué 

se va a realizar. 

Incorrecta clasificación de las tareas de Desarrollo-Producción, gestión o 

formación. 
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Utilización de términos no estandarizados en la descripción de las tareas. 

Utilización para las tareas de implementación indistintamente: implementar, 

arreglar método, realizar cambios, validar interfaz. 

Utilización para las tareas de diseño y administración de base de datos 

indistintamente: migrar, migración, analizar e implementar, hacer script. 

Utilización para las tareas de diseño de interfaz de usuario: realizar diseño, 

diseñar. 

Paso 3. Medición del volumen de errores en los datos, basado en la métrica para la evaluación de la calidad de 

los datos [153]. 

Paso 4. Aplicación de técnicas de limpieza de datos tomando como base tres estrategias: la eliminación de los 

errores, la sustitución de cadenas para los problemas de estandarización y la imputación de datos para 

casos específicos de valores ausentes. Aplican las técnicas propuestas en [154]. 

Paso 5. Análisis de los resultados obtenidos: terminada la limpieza se analizan los resultados obtenidos, cuántos 

errores fueron erradicados y qué nivel de calidad del dato presentan las bases de datos una vez 

concluida la limpieza. 

Paso 6. Propuestas de mejoras a las herramientas informáticas, en aras de mantener el nivel de calidad obtenido 

con la limpieza.  

Proceso 5. Aplicación y modelación de algoritmos de análisis de los datos 

En este proceso se introduce un método combinado para la detección de datos 

anómalos apoyando los enfoques activosy reactivos. Estos enfoques se garantizan 

por la agilidad de la respuesta de los algoritmos propuestos que es además una de 

las variables analizadas en esta investigación.   

Además, se aplican algoritmos que permiten la detección de datos anómalos basado 

en una estrategia de tratamiento independiente de los datos con múltiples algoritmos 

y luego la unión de los resultados. Este algoritmo efectúa varias iteraciones y en 

cada una de ellas aplica un algoritmo especializado en la detección de un tipo de 
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situación. Una vez ejecutados todos los algoritmos se combinan los resultados 

encontrados y se pasa al siguiente paso. Ver Algoritmo 4. 

Algoritmo 4.Meta algoritmo basado en combinación de diferentes técnicas 

1. AlgoritmoBasadoCombinacionMetodos (D, A) 

Entradas: 

D: representa el conjunto de datos a analizar. 

A: representa el conjunto de algoritmos, siendo Ai un algoritmo y se denota Ai∈A. 

Aactivo : representa un método de aprendizaje activo con la intervención de expertos. 

2. Inicio 

3. i =1  

4. D1 = D 

5. Mientras queden algoritmos sin aplicar hacer, en caso contrario ir al paso 11. 

6. Seleccionar el algoritmo Ai 

7. Seleccionar el conjunto de datos a partir del conjunto original Di=D 

8. Pi = Ai(Di) // Detección de posibles datos anómalos 

9. i ++ 

10. Regresar al paso 5 

11. Oi= Aactivo(Pi) i // Aplicación del aprendizaje activo en la verificación de los datos anómalos 

12. O =  Oi //combinación de los datos anómalos detectados en cada iteración  

13. Devolver los datos anómalos contenidos en O y marcarlos para aprendizaje 

14. Fin 

La complejidad de este algoritmo es max(O(Ai)) i, siendo Ai el i-ésimo algoritmo que 

incluye. Se presentan a continuación algunas variantes de algoritmos a emplear en el 

meta-algoritmo propuesto, con el objetivo de encontrar aquellos que reporten los 

mejores resultados para cada problema específico [155-157]. 
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Algoritmo de aprendizaje activo 

Se ejecuta al finalizar la aplicación del resto de los algoritmos para la detección de 

datos anómalos. Recibe como entrada el listado de datos sospechosos de ser 

anómalos. En este momento los expertos en aseguramiento de ingresos de la 

organización, validan si los datos sospechosos son o no realmente anómalos y se 

marcan los datos analizados. Además, se aprenden lecciones a emplear en futuros 

procesos de análisis. La técnica fundamental a aplicar en este caso es el juicio de 

expertos. 

Algoritmo basado en distancia 

En este sentido se propone el Algoritmo 5 empleando la distancia de Mahalanobis y 

partir de considerar los elementos analizados en el capítulo 1 asociados a las 

comparaciones entre la distancia Euclideana y la distancia de Mahalanobis. 

Algoritmo 5. Algoritmo empleado basado en distancia 

1. AlgoritmoDistancia (D) 

Entradas:  

k: vecinos más cercanos 

D: conjunto de datos 

MaxDistancia(d,S) función de distancia máxima 

Vecindad(d, S, k): k elementos más cercanos a d; Vecinos(d): conjunto de los vecinos de d 

PrimerOutlier(S): retorna elementos ordenados descendentemente según la distancia a sus k 

vecinos más cercanos 

MaxUmbral(O, c) permite le trabajo con umbrales dinámicos refinando la búsqueda, por defecto es la 

función identidad (no modifica el umbral c) 
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2. Inicio 

3. c = 0 (umbral de corte) 

4. O = {} 

5. Para cada d en D 

6. Vecinos(d) = {}  

7. Para cada b en D tal que b ≠ d 

8. Si | Vecinos(d) | < k ó Distancia(b,d)<MaxDistancia(d, Vecinos(d)) 

9. Entonces Vecinos(d) = Vecindad(d, Vecinos(d) U b, k) 

10. Si | Vecinos(d) | > k y c > Distancia(b,d) Entonces Volver a línea 7 

11. Fin del ciclo iniciado en línea 7 

12. PrimerOutlier(OU b) 

13. c= MaxUmbral(O, c) 

14. Fin del ciclo iniciado en línea 5 

15. Devolver los datos anómalos contenidos en O 

16. Fin  

La complejidad de este algoritmo es O(n2), siendo n = │D│, la cantidad de registros. 

Algoritmos híbridos que combinan agrupamientos con métodos basados en distancias 

Se propone en este caso el uso de algoritmos híbridos aprovechando las ventajas de 

las estrategias basadas en distancia con las estrategias basadas en agrupamientos. 

Ver Algoritmo 6. 

Algoritmo 6. Algoritmo empleado basado en agrupamientos y combinado con distancia 

1. AlgoritmoClustersDistancia (D) 

Entradas:  

D: conjunto de datos; C cantidad de centros esperados; O conjunto de datos anómalos 
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Distancia(d,S): función de distancia de d al conjunto de puntos S 

u: umbral de corte; n: cantidad de datos anómalos a retornar 

PrimerOutlier(S): retorna los elementos de S ordenados descendentemente según la distancia 

2. Inicio 

3. O = {} 

4. C = {} 

5. clusters =ClusterMethod(D, centers=C)  

6. centros=clusters$centers  //devuelve los centros de los agrupamientos encontrados 

7. Para cada b en D  

SiDistancia(b,centros)> uEntonces O = O U b 

8. Fin del ciclo iniciado en línea 7 

9. O = PrimerOutlier(O) 

10. Devolver los datos anómalos contenidos en O 

11. Fin 

La complejidad de este algoritmo es O(n2), siendo n = │D│, la cantidad de registros. 

En este caso se propone la experimentación con los siguientes algoritmos: 

o Algorithm kmeans_euclidean: un algoritmo híbrido, agrupamiento Kmeans 

aplicado en el paso 2 combinado con distancia Euclidiana en los pasos 4 y 6. 

o Algorithm kmeans_norm_euclidean: un algoritmo híbrido, agrupamiento Kmeans 

aplicado en el paso 2 combinado con distancia Euclidiana en los pasos 4 y 6. Pero 

considerando los datos normalizados. 
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Algoritmo híbrido kmeans_stats 

Este es un algoritmo híbrido que combina técnicas de agrupamientos, con métodos 

basados en distancia y técnicas de reconocimiento de patrones. Ver Algoritmo 7. 

Algoritmo 7. Algoritmo híbrido combina agrupamiento, distancia y heurísticas 

1. AlgoritmoClustersDistancia (D) 

Entradas:  

D: conjunto de datos; C conjuntos de centros sembrado; O conjunto de datos anómalos 

Distancia(d,S): función de distancia de d al conjunto de puntos S 

B0 :umbral basado en las ecuaciones(1) o (2) 

PrimerOutlier(S): retorna los elementos de S ordenados descendentemente según la distancia 

2. Inicio 

3. O = {} 

4. C = centros a sembrar //se toman en consideración información del problema en cuestión 

5. clusters =ClusterMethod(D, centers=C) 

6. centros=clusters$centers  //devuelve los centros de los agrupamientos encontrados 

7. O=clusters$out_centers_Bo  //devuelve datos fuera del umbral B0, Distancia(b,centros)> Borespecto a 

//cada centro 

8. O = PrimerOutlier(O) 

9. Devolver los datos anómalos contenidos en O 

10. Fin 

La complejidad de este algoritmo es O(n2), siendo n = │D│, la cantidad de registros. 

En particular para mejorar la eficiencia de este algoritmo,se usa como estrategia 

sembrar los centros inicialmente según los tipos de tareas. Se emplea además el 
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cálculo del umbral B0 para disminuir la cantidad de comparaciones en el algoritmo, 

siguiendo las ecuaciones (1) ó (2) tomadas de [159]. 

B0 = 2

𝑚(𝑚−1)
  𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗 )

𝑚
𝑗=𝑖+1

𝑚−1
𝑖=1  

(1)   siendo 𝑑𝑖 , 𝑑𝑗 , datos del conjunto D, m= │D│ 

B0 = 1
𝑚
 max(𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗 )𝑗=1

𝑚𝑚
𝑖=1  (2) 

Algoritmo híbrido Combine_outlier 

Algoritmo híbrido que combina técnicas de agrupamientos basadas en heurísticas. 

Algoritmo 8. Algoritmo híbrido combine_outlier 

1. AlgoritmoClustersDistancia (D) 

Entradas:  

D: conjunto de datos; Ggrupos previstos según escenario de aplicación, constituyen subespacios 

Lista_atributos_Gi: lista de atributos ordenados por grado de dispersión para cada grupo Gi 

ClusterJerarquicoMethod(D, List): se recomienda aplicar algoritmo agnes [160] 

PrimerOutlier(O): retorna los elementos de O(anómalos) ordenados descendentemente 

2. Inicio 

3. Para cada grupo G  

4. Cálculo de estadígrafos básicos para cada atributo por grupo. // Incluye aplicación de técnicas de   

estadística descriptiva 

5. Lista_atributos_Gi = Listado de atributos ordenado descendentemente según la dispersión 

6. Fin del ciclo iniciado en la línea 3 

7. Lista_atributos_Gi= Aactivo(Lista_atributos_Gi) i // Aplicación del aprendizaje activo en la validación 

// y actualización del orden de atributos, según 

relevancia 

// en la introducción de anomalías, base dispersión 

8. clusters = ClusterJerarquicoMethod(D, Lista_atributos_Gi)  i, // Este clúster particiona el conjunto de 

// datospartiendode la organización por 
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// subespacios y la información del paso 7 

9. O= Aactivo(clusters) // Aplicación del aprendizaje activo para determinación de clústers con datos 

anómalos 

10. O = PrimerOutlier(O) 

11. Devolver los datos anómalos contenidos en O 

12. Fin 

La complejidad de este algoritmo es O(n2), siendo n = │D│, la cantidad de registros. 

Para mejorar la eficiencia de este algoritmo se emplean conocimientos del escenario 

de aplicación para conocer de antemano la cantidad de grupos esperados, 

conocimiento quees empleado para la búsqueda por subespacios, en el caso 

específico de las organizaciones orientadas a proyectos se debe formar al menos un 

grupo por cada tipo de tarea. Este algoritmo va formando particiones sucesivas de 

forma independiente por cada uno de los subespacios, por medio de 

reordenamientos del conjunto de datos hasta concluir con un conjunto de particiones 

donde queden agrupados convenientemente los casos bD con propiedades 

similares y grupos que contienen a los datos anómalos. 

Otros algoritmos híbridos reportados con los que se recomienda experimentar 

Algorithm Angle: basado en el enfoque de análisis espacial de los datos, en particular 

método basado en ángulos. Realiza la detección de valores anómalos basados en 

ángulos en un marco de datos especificado. Este algoritmo es recomendado para 

escenarios de alta dimensionalidad [117, 118]. 
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Algorithm crossclustering: algoritmobasado en agrupamiento parcialcon la estimación 

automática del número de clústeres y la identificación de valores atípicos, combinado 

con algoritmos evolutivos, provee estimación automática de grupos y estimación 

automática de elementos anómalos. Calcula un algoritmo de agrupamiento parcial 

que combina los algoritmos de varianza mínima y de acoplamiento completo de 

Ward, proporcionando una estimación automática de un número adecuado de 

conglomerados y la identificación de elementos atípicos[113]. 

Algorithm kmodr: Algoritmo basado en el uso de métodos de agrupación 

simultánea.Es una implementación del algoritmo 'k-means-' propuesto por Chawla y 

Giovanni en 2013 con enfoque unificado para la agrupación y detección de valores 

atípicos. Útil para crear grupos potencialmente más apretados que los k-means 

estándar y encontrar simultáneamente datos anómalos a bajo costo en un espacio 

multidimensional[115]. 

Proceso 6. Evaluación de los resultados, estimación de impacto para la 

organización, análisis detallado 

Este proceso se subdivide en los siguientes dos subprocesos: la evaluación de los 

algoritmos propuestos para la detección de los datos anómalos y la estimación del 

impacto en los ingresos de los datos anómalos y los riesgos detectados. 

Evaluación de los algoritmos propuestos para la detección de los datos anómalos 

En este proceso se evalúa la calidad de los algoritmos para el escenario específico 

identificando aquellos que tuvieron un mejor comportamiento en la detección de 
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anómalos y generalizarlos. Para la evaluación se propone el uso y adaptación de las 

métricas de precisión y sensibilidad [161, 162], considerando que los datos anómalos 

por definición son raros y excepcionales, que las tradicionales empleadas para 

evaluar la calidad de los métodos de clasificación, no tienen un buen comportamiento 

en estos casos. 

Además, es importante conocer que en la propuesta realizada se emplea un 

algoritmo de aprendizaje activo y por esta razón los falsos positivos son menos 

relevantes porque generalmente son eliminados de la respuesta final por los 

expertos.A continuación se explicanlas métricas propuestas usando la siguiente 

notación:sea A un algoritmo de detección de datos anómalos que devuelve una lista 

ordenada de posibles datos anómalos y elumbral de recuperación de datos 

anómalos sobre esa lista. Se denota al conjunto de datos anómalos recuperados 

como S(), mientras que T representa el conjunto de datos anómalos verdaderos. 

La precisión es definida como el porcentaje de datos anómalos reportados, ecuación  

(3).Mientras que la sensibilidad (recall) es definida como el porcentaje de los 

verdaderos datos anómalos, los cuales fueron reportados como datos anómalos en 

el umbral , ver ecuación(4). 

      
)S(

T)S(
100Pr







=esición  (3)       

T)S(
100

T
=adSensibilid


  (4) 
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Como parte de este paso se propone además la combinación de las medidas de 

Sensibilidad y Precisión.Se denomina Eficacia_Detección a esta medida y se calcula 

usando un operador OWA [162] como un caso particular de dos valores tal que ai. 

{sensibilidad, precisión}. Este método unifica los criterios clásicos de decisión con 

incertidumbre en un solo modelo. Es decir, esta unificación abarca los criterios 

optimista, el pesimista, el de Laplace y el de Hurwicz en una sola expresión (163, 

167). Este operador puede ser definido de la forma siguiente: 

Definición 1: un operador OWA es una función     : nF con un vector asociado 

W de dimensiónntal que       1,1,0
1

 


n

i

ii ww y que cumple la ecuación (5). 

F a1, a2 , … , an =  wjbj
n
j=1      ),...,(

1

21 j

n

i

in bwaaaF 


  (5)Donde bj es el j-ésimo más grande 

de los aique se deseanagregar 

Estimación del impacto en los ingresos de la organización de los datos anómalos 

detectados 

Al llegar a este paso se cuenta con tres grupos de eventos orientados a la 

recuperación de ingresos: 

 Riesgos que son evitados o mitigados, para disminuir la fuga de ingresos. 

 Medidas tomadas para la mitigación o eliminación de riesgos con un costo de 

implementación que debe considerarse también en el aseguramiento de 

ingresos. 
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 Listado de situaciones anómalas detectadas que reflejan situaciones de fugas de 

ingresos ya sea por fraude, errores de operación u otras causas. 

El objetivo de este paso es estimar el impacto económico de estas situaciones para 

evaluar la efectividad de los procesos de aseguramiento de ingresos. Se propone a 

continuación un conjunto de técnicas y luego en la Tabla 11 se sugiere en qué 

situación deben ser empleadas.  

Técnica de estimación por tres valores 

Se basa en lograr estimar tres valores: monto más probable (M) a ser recuperado 

basado en una evaluación realista del experto, monto a recuperar basado en un 

enfoque optimista (O) tomando como base el mejor escenario posible y el monto a 

recuperar pesimista (P) basado en el análisis del peor escenario para la recuperación 

de los ingresos. Luego se procede a calcular el valor estimado usando alguna de las 

ecuacionessiguientes [3]. 

6

P + 4M + O
 = ce 1

 (6) 
3

P + M + O
 = ce 2

 (7) 

Técnica de estimación ascendente 

En este caso se realiza una estimación de lo recuperado por cada una de las 

situaciones anómalas detectadas y se procede a consolidar este resultado sumando 

los montos en unidades monetarias asociados a cada actividad. En caso de que sea 

difícil la estimación del impacto de una actividad se procede a descomponer la 
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misma en componentes de nivel inferior para un análisis más detalladoy luego se 

consolidan las estimaciones respetando la jerarquía construida [3]. 

Técnica basada en el análisis de redes 

Esta técnica se basa en la construcción de una red de forma tal que cada nodo 

representa un estado posible de la organización ante diferentes situaciones. Las 

aristas representan las posibles decisiones y cada arista está etiquetada por un 

vector con las siguientes características [162-165]. 

 La primera componente representa la probabilidad de tomar la decisión o de 

que ocurra un riesgo. 

 La segunda componente representa alguno de los siguientes elementos: 

costo de tomar la decisión, impacto económico positivo en caso de ocurrir 

una oportunidad, impacto económico negativo en caso de ocurrir una 

amenaza. 

Con esta estructura se puede aplicar un conjunto de técnicas clásicas asociadas al 

trabajo con redes que permitiría estimar el impacto económico de diferentes 

escenarios del aseguramiento de ingresos entre las que se encuentran: 

 Aplicando análisis de redes bayesianas [166-168] se puede estimar la 

probabilidad de que ocurran diferentes situaciones y estimar el impacto 

económico de cada camino posible. 
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 Aplicando algoritmo de flujo máximo[169] se puede conocer el impacto 

económico de las decisiones caminos a seguir por la organización. 

 Aplicando algoritmo de Dijkstra [169] se puede conocer el camino con costo 

mínimo de la organización que podría ser útil para representar el camino del 

aseguramiento de ingresos que garantice los ingresos pero que tenga el 

menor costo de implementación posible. 

 Aplicando el algoritmo de Floyd [170] se pueden determinar todos los caminos 

con costo mínimo de la organización. Éste es similar a la aplicación de 

Dijkstra, el cual podría ser útil para asegurar ingresos con el menor costo de 

implementación posible. 

Se pueden usar otros algoritmos para el trabajo sobre redes y se considera que esta 

línea de investigación, se debe continuar en futuros trabajos. 

Recomendación asociada a las técnicas a emplear 

Se presenta a continuación una tabla de decisión que sugiere qué técnicas se 

pueden emplear para la evaluación de cada una de las situaciones con datos 

anómalos identificados en los procesos anteriores, ver Tabla 11. 

Tabla 11.Tabla de decisión para la selección de las técnicas de estimación del impacto. 

Situación Técnica a emplear 

Conjunto de riesgos que de ocurrir tienen un impacto en los 

ingresos de la organización. 

Estimación por tres valores. 

Técnica basada en el análisis de 

redes. 
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Conjunto de actividades orientadas a la gestión de riesgos y al 

tratamiento proactivo del aseguramiento de ingresos. 

Estimación por tres valores. 

Estimación ascendente. 

Técnica basada en el análisis de 

redes. 

Situaciones anómalas detectadas en los datos, que muestran 

fugas de ingresos.   

Estimación ascendente. 

Estimación por tres valores. 

Técnica basada en el análisis de 

redes. 

Proceso 7. Toma de decisiones e implantación 

En este proceso se propone el uso de sistemas de información combinada con el 

juicio de expertos para la toma de decisiones. Para la toma de decisiones se deben 

seguir las siguientes recomendaciones: 

• Uso de sistemas de información que permitan la gestión por cortes y el uso de 

indicadores objetivos que cubran las áreas de conocimiento. 

• Involucrar a los miembros en la búsqueda de las soluciones. 

• Priorización en la toma de decisiones con centro en las actividades de la 

cadena de valor con mayor impacto en los ingresos y las utilidades. 

Como sistema de información se recomienda el uso de la plataforma GESPRO por la 

versatilidad de la misma y la gran cantidad de funcionalidades para el aseguramiento 

de ingresos [153, 171-174] entre las que se encuentran: 

 Módulo para el análisis de datos y el aseguramiento de ingresos, que integra 

bibliotecas en R para la detección de datos anómalos. 
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 Módulo para la gestión de riesgos, aplicable para el análisis proactivo. 

 Cuadro de mando con indicadores y alertas tempranas, orientado a la 

detección de insuficiencias en la planificación y la ejecución de proyectos. 

 Gestión del alcance y de la calidad respecto al cubrimiento de los requisitos en 

el cronograma y el control de la calidad. 

 Gestión de los costos de los proyectos y predicción de costos de proyectos en 

función del comportamiento de los datos. 

En este paso también pueden ser empleados sistemas de recomendaciones, se 

recomienda que se trabaje esta línea en investigaciones futuras. 

Se propone el siguiente algoritmo para la toma de decisiones. 

Algoritmo 9. Algoritmo para la toma de decisiones por cortes 

1. AlgoritmoControlTomaDecisiones() 

Entradas:  

O conjunto de datos anómalos, Oi situaciones anómalas detectadas en el i-ésimo corte  

D conjunto de decisiones, Di decisiones del i-ésimo corte 

2. Inicio 

3. En cada corte i de evaluación 

4. Análisis de resultados de las situaciones anómalas Oi-1identificadas en el corte anterior y su evolución 

5. Análisis de resultados de las nuevas situaciones anómalas Oiidentificadas en el corte actual 

6. Si no hay situaciones anómalas o si las que existen están siendo tratadas satisfactoriamente, finalizar 

chequeo e ir al paso 10 

7. Bajar en la cascada, analizar las causas de las dificultades por cada proyecto o área del conocimiento 
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8. Identificadas las causas priorización para el tratamiento de las situaciones anómalas según su impacto 

económico actual en el corte i 

9. Proceder a la toma de decisiones considerando la prioridad,su evolución desde el corte i-1 y el pronóstico 

del corte i+1 ver Figura 5 

10. Documentar los acuerdos y lecciones aprendidas Di = Di-1 U Di 

11. Fin 

 

Figura 5.Vista de análisis de un proyecto y sus tareas por cortes, análisis del impacto en los ingresos. 

Conclusiones del capítulo 

 El modelo propuesto combina técnicas de gestión de proyectos, técnicas de 

minería de datos anómalos y computación con palabras siguiendo los enfoques: 

proactivo, reactivo y activo en el aseguramiento de ingresos y requiere de la 

presencia de múltiples expertos para su aplicación. 

 El modelo propuesto, se encuentra integrado a la plataforma GESPRO y se 

propone el uso de esta plataforma para su aplicación en la toma de decisiones 

por la versatilidad y las funcionalidades para el aseguramiento de ingresos. 
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 En el proceso 7 para la toma de decisiones pueden ser empleados sistemas de 

recomendaciones entre otras técnicas de la computación emergente. Se 

recomienda que se trabaje esta línea de investigación en investigaciones 

futuras. 
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3. CAPÍTULO: EXPERIMENTACIÓN Y VALIDACIÓN DE LOS 

RESULTADOS 

Para el diseño de experimentos se emplean técnicas de triangulación metodológica 

combinando técnicas para la triangulación de datos, la triangulación de expertos y la 

triangulación de métodos. Se siguieron los siguientes pasos: 

1. Descripción de las bases de datos para la experimentación permitiendo la 

aplicación de técnicas de triangulación de datos y validación cruzada. 

2. Validación de la variable eficacia. A partir de la aplicación de técnicas de 

triangulación metodológica de métodos para ladeterminación de la mejor 

configuración de cada uno de los algoritmos propuestos en el capítulo 2 para la 

detección de situaciones anómalas. A partir de experimentación sobre las bases 

de datos seleccionadas. 

3. Validación de las variables dependientes. A partir de la aplicación de técnicas 

de triangulación metodológica de métodos para la determinación de los 

algoritmos con mejores resultados en la detección de situaciones anómalas en 

las bases de datos seleccionadas. 

4. Validación de la variable dependiente eficacia. A partir de aplicación de técnicas 

de triangulación metodológica de métodos y de expertos, en la comparación del 

enfoque proactivo para la gestión de riesgos del modelo propuesto con la 

técnica propuesta por el PMBOK. 
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5. Validación de la variable independiente. A partir de aplicación de técnicas de 

triangulación metodológica de expertos, para la validación del modelo por 

expertos y su aplicación en un caso de estudio. 

6. El objetivo de estos experimentos consiste en determinar cuál es la mejor 

configuración de cada algoritmo para poder compararlos luego entre ellos y 

finalmente determinar los de mejores resultados. 

Para la comparación de los resultados de los algoritmos con las 5 bases de datos y 

sus particiones se comparan las poblaciones formadas por los resultados de los 

algoritmos usando test no paramétrico de Wilcoxon para dos muestras relacionadas 

con 95% de intervalo de confianza. Se emplea Wilcoxon porque el test de Shapiro 

Wills de normalidad, dio que las muestran no cumplen con la distribución normal con 

un p-value= 0.00032.   

En el análisis de los algoritmos, se identifican los grupos de forma tal que los 

algoritmos en un mismo grupo no tienen diferencias significativas entre ellos.  

Además, se organizan los grupos, respecto a la calidad de los resultados obtenidos 

de forma tal que “grupo a”>“grupo b” > “grupo c” > “grupo d”. O sea, los que están en 

el “grupo a” reportan los mejores resultados respecto a la variable analizada. 

Descripción de las bases de datos 

Se comparan los algoritmos a partir de analizar su desempeño con las bases de 

datos: “alone_rate, col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”del repositorio de bases de 

datos para investigaciones, del Laboratorio de Investigaciones en Gestión de 
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Proyectos [152, 178].Cada una de estas cinco bases de datos está formada por 20 

particiones aplicando técnicas de validación cruzada. 

Tabla 12. Descripción de las bases de datos empleadas en la experimentación. 

Base de 

datos 

Cantidad 

de 

registros 

Cantidad 

de 

atributos 

Cantidad de 

particiones 

Atributos 

modificados 

Porciento de datos 

anómalos 

―alone_rat

e‖ 

9470 23 20  "rate_rrhh" 5% de los registros 

473 modificados en 

cada partición 

―mul_plan

‖ 

9470 23 20  serv_plan_quantity, 

"rrhh_plan_quantity" 

"eqp_plan_quantity" 

"inf_plan_quantity" 

"mat_plan_quantity" 

5% de los registros  

473 modificados en 

cada partición 

―mul_rate‖ 9470 23 20  rate_equipment", 

"rate_rrhh", 

"rate_service" 

"rate_material" 

5% de los registros 

473 modificados en 

cada partición 

 

―mul_mix‖ 

9470 23 20  "rate_rrhh", 

"rrhh_plan_quantity" 

"rate_material" 

"mat_plan_quantity" 

"rrhh_plan_quantity", 

"rrhh_real_quantity", 

5% de los registros  

473 modificados en 

cada partición 

―col_mix‖ 9470 

88 

proyectos 

23 20        "rate_rrhh" 

"rrhh_plan_quantity" : 

"rate_material",  

 

95% de los registros 

en cada proyecto 

seleccionado.  

 Can  Par Can 

1 128 11 45 

2 35 12 45 

3 389 13 44 
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4 58 14 3 

5 25 15 10 

6 52 16 801 

7 801 17 2 

8 364 18 37 

9 102 19 50 

10 12 20 185 

Par: significa partición, Can: cantidad de registros modificados, en total se generaron 100 bases de 

datos diferentes.  

Validación de variable eficacia, determinación de la mejor configuración de los 

algoritmos 

Resultados cuasi-experimento 1 post prueba, configuración del algoritmoAngle 

Se aplica el cuasi-experimento 1 con post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de 

un algoritmo basado en ángulos [117, 118] ―Algorithm  Angle”, respecto a la variable 

eficacia, en la detección de datos anómalos en bases de datos orientadas a 

proyectos. 

Se aplica el algoritmo Angle con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 9} y valor de 

percentil para determinar umbral de las distancias entre los ángulos  {0.92, 0.95}.  

En elAnexo 2Tabla 21 se muestran los resultados una vez aplicado el test de 

Wilcoxon. Se encuentran diferencias significativas en la mayoría de las bases de 

datos, pero la configuración con resultados más estables fue Angle_5_0.95. 

Resultados cuasi-experimento 2 post prueba, configuración del 

algoritmocrossclustering 

Se aplica el cuasi-experimento 2 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del 

algoritmo ―Algorithm crossclustering” [113], respecto a la variable eficacia. 
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Se aplica el algoritmo Crossclustering con diferentes valores de k_min {3, 4, 5} y 

k_max {5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 27 se muestran los resultados una vez aplicado 

el test de Wilcoxon. Se encuentran diferencias significativas en las diferentes 

configuraciones de los algoritmos. La versión más estable fue Crossclustering_5_3. 

Resultados cuasi-experimento 3 post prueba, configuración del algoritmo basado en 

Distance_mahalanobis 

Se aplica el cuasi-experimento 3 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de un algoritmo 

basado en distancias ―Algorithm Distance_mahalanobis”, respecto a la variable 

eficacia, en la detección de datos anómalos en bases de datos orientadas a 

proyectos. 

Se aplica el algoritmo Distance_mahalanobis con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 

9} y valor de percentil para determinar umbral de las distancias  {0.92, 0.95}. En 

elAnexo 2Tabla 33 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. 

Se encuentran diferencias significativas en algunas configuraciones de los 

algoritmos.La versión más estable fue Distance_mahalanobis_3_0. 

Resultados cuasi-experimento 4 post prueba, configuración del algoritmobasado en 

kmeans_euclidean 

Se aplica el cuasi-experimento 4 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de 

un algoritmo híbrido ―Algorithm kmeans_euclidean”, respecto a la variable eficacia, 

en la detección de datos anómalos en bases de datos orientadas a proyectos. 
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Se aplica el algoritmo kmeans_euclidean con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 9} y 

valor de percentil para determinar umbral de las distancias  {0.92, 0.95}. En 

elAnexo 2Tabla 38 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. 

Se encuentran diferencias significativas en algunas configuraciones de los 

algoritmos. La versión más estable fue Kmeans_Euclidean_9. 

Resultados cuasi-experimento 5 post prueba, configuración del algoritmobasado en 

kmeans_norm_euclidean 

Se aplica el cuasi-experimento 5 post Prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de 

un algoritmo híbrido ―Algorithm kmeans_norm_euclidean”, respecto a la variable 

eficacia, en la detección de datos anómalos en bases de datos orientadas a 

proyectos. 

Se aplica el algoritmo kmeans_norm_euclidean con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 

9} y valor de percentil para las distancias  {0.92, 0.95}. En elAnexo 2Tabla 44 se 

muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. Se encuentran 

diferencias significativas en algunas configuraciones de los algoritmos. La versión 

más estable fue kmeans_norm_euclidean_9_0.92. 

Resultados cuasi-experimento 6 post prueba, configuración del algoritmobasado en 

kmeans_stats 

Se aplica el cuasi-experimento 6 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del 
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algoritmo ―Algorithm kmeans_stats”, respecto a la variable eficacia, en la detección 

de datos anómalos en bases de datos orientadas a proyectos. 

Se prueba con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 50 se 

muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon.No se encuentran 

diferencias significativas, aunque la configuración con mejores resultados fue 

kmeans_stats_3 que será empleada en la comparación con otros algoritmos. 

Resultados cuasi-experimento 7 post prueba, configuración del algoritmobasado en 

agrupamientos kmodr 

Se aplica el cuasi-experimento 7 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del 

algoritmo kmod [115] ―Algorithm kmodr”, respecto a la variable eficacia. 

Se aplica el algoritmo kmodr con diferentes valores de k  {3, 5, 7, 9}. En elAnexo 

2Tabla 51 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. No se 

encuentran diferencias significativas, aunque la configuración con mejores resultados 

fue kmodr_3 que será empleada en la comparación con otros algoritmos. 

Resultados cuasi-experimento 8 post prueba, configuración del algoritmobasado en 

agrupamientos Combine_outlier 

Se aplica el cuasi-experimento 8 post prueba en las bases de datos “alone_rate, 

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del 

algoritmo ―Algorithm Combine_outlier‖, respecto a la variable eficacia. 



 

81 

 

Se aplica el algoritmo Combine_outlier con diferentes valores de percentil para 

determinar umbral de las distancias  {3, 5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 52 se 

muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. No se encuentran 

diferencias significativas, aunque la configuración más estable fue 

Combine_outlier_0.92. 

Validación de las variables dependientes comparación de los algoritmos 

Se comparan las mejores combinaciones de los algoritmos que fueron detectadas en 

los cuasi-experimentos del 1 al 8. Se aplica el cuasi-experimento 9 con post prueba 

en las bases de datos “alone_rate, col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. 

Comparando los diferentes algoritmos, respecto a las variables eficacia y eficiencia, 

en la detección de datos anómalos puntuales en un atributo aislado. 

Resultados de la eficacia: variable porciento de datos anómalos detectados 

correctamente 

En la Tabla 13 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. En 

esencia se encuentran diferencias significativas entre los algoritmos. 

Tabla 13. Comparación de múltiples algoritmos respecto a la eficacia, aplicando Wilcoxon. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a combine_outlier_0.

92 

kmeans_stats_3_0  

combine_outlier

_0.92 

kmeans_stats_3 

combine_outlier_0.92 

kmeans_stats_3_0 

combine_outlier

_0.92 

kmeans_stats_3 

combine_outlier_0.9

2 

kmeans_stats_3 

b distance_mahalanob

is_3_0.92 

distance_mahala

nobis_3_0.92 

 

distance_mahalanobis

_3_0.92 

angle_5_0.95 

kmodr_3 

angle_5_0.95 

kmodr_3_0 
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c Angle_5_0.95 

kmodr_3_0 

Kmodr_3_0 

Angle_5_0.95 

 

kmodr_3 

kmeans_norm_euclid

ean_9_0.92 

crossclustering_5_3 

crossclustering_

5_3_0 

angle_5_0.95 

distance_mahalanobi

s_3_0.92 

d Crossclustering_5_3 

kmeans_norm_eucli

dean_9_0.92 

kmeans_euclidean_

9_0.92 

Crossclustering_

5_3 

Kmeans_norm_ 

euclidean_9_0.9

2 

 

kmeans_euclidean_9_

0.92 

kmeans_norm_e

uclidean_9_0.92 

crossclustering_5_3 

e  kmeans_euclidea

n_9_0.92 

 kmeans_euclidea

n_9_0.92 

kmeans_norm_eucli

dean_9_0.92 

f     kmeans_euclidean_9

_0.92 

En lasFigura 6, Figura 7 y la Figura 8 se aprecia que los algoritmos kmeans_stats y 

combine_outlier tienen resultados muy similares en todas las bases de datos excepto 

en la de datos anómalos colectivos (col_mix), donde el algoritmo combine_outlier es 

ligeramente superior.El de peor resultado fue kmeans_euclidean_9_0.92. Los datos 

detallados de las pruebas se muestran en elAnexo 3. 
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Figura 6.Eficacia respecto a la precisión.A mayor área, mejor es el resultado. 

 

 

Figura 7.Eficacia respecto a la sensibilidad.A mayor área, mejor es el resultado. 
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Figura 8.Eficacia considerando la precisión y la sensibilidad simultáneamente. 

A mayor área, mejor es el resultado. 

Resultados de la eficiencia: variable tiempo de los algoritmos 

En la Tabla 14 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. En 

esencia se encuentran diferencias significativas entre los algoritmos. La Figura 9 

muestra la eficiencia de los diferentes algoritmos respecto a las bases de datos 

empleadas. Los algoritmos con mejores resultados fueron 

distance_mahalanobis_3_473_0.92y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores 

resultados los presentanangle_5_473_0.95 y crossclustering_5_3.Los datos 

detallados de las pruebas se muestran en elAnexo 4. 

Tabla 14. Comparación de los algoritmos respecto a la eficiencia. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a distance_mahalanobi

s_3_0.9 
kmeans_stats_3 

distance_mahalan

obis_3_0.92 

kmeans_stats_3 kmeans_stats_3 distance_mahalanobis

_3_0.92 

0
20
40
60
80

100
alone_

col_mix_

mult_mix_mult_plan_

mult_rate_

Análisis de la eficacia considerando simultáneamente la 
precisión y la sensibilidad (recall)

angle_5_473_0.95

crossclustering_5_3

distance_mahalanobis_3_473_
0.92
kmeans_euclidean_9_473_0.9
2
kmeans_norm_euclidean_9_4
73_0.92
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b kmeans_stats_3 

kmeans_euclidean_9

_0.92   

combine_outlier_

0.92 
distance_mahala

nobis_3_0.92 

kmeans_euclidea

n_9_0.92  

kmeans_euclidea

n_9_0.92  

 

kmeans_stats_3 

 

c combine_outlier_0.9

2 
kmeans_euclidea

n_9_0.92 
combine_outlier_

0_0.92 
combine_outlier_

0.92 
kmeans_euclidean_9_

0.92 

d kmodr_3_0 kmodr_3_0 kmodr_3_0 kmodr_3_0 combine_outlier_0.92 

e kmeans_norm_eucli

dean_9_0.92 
kmeans_norm_eu

clidean_9_0.92 
kmeans_norm_eu

clidean_9_0.92 
kmeans_norm_eu

clidean_9_0.92 
kmodr_3 

f crossclustering_5_3 crossclustering_5

_3 
crossclustering_5

_3 
crossclustering_5

_3 
kmeans_norm_euclid

ean_9_0.92 

g angle_5_0.95 angle_5_0.95 angle_5_0.95 angle_5_0.95 crossclustering_5_3 

     angle_5_0.95 

 

Figura 9. Estabilidad en la eficiencia de los algoritmos. En este caso a mayor área mejores resultados. 

Validación de variable dependiente, comparación del modelo con la técnica del 

PMBOK 

Se aplica el cuasi-experimento 10Post prueba:en la aplicación de técnicas de análisis 

proactivo para la evaluación cualitativa de riesgos causantes de pérdidas de 
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ingresos. Se compara la técnica tradicional propuesta en el PMBOK con la técnica 

propuesta basada en el modelo 2-tuplas de computación con palabras.  En este caso 

para la validación se toman 14 proyectos de software que se describen brevemente 

en el Anexo 5. En la evaluación de los riesgos participaron 6 expertos, cuyos datos 

se reflejan en la Tabla 15. 

Tabla 15. Caracterización de los expertos encuestados para la evaluación de los riesgos. 

Total de 

expertos 

Cantidad 

Doctores 

Cantidad 

de Másters 

Promedio de 

años 

dedicados 

Desviación 

Estándar 

Mínimo 

cantidad de 

años 

dedicados 

Máxima 

cantidad de 

años 

dedicados 

6 4 2 18,8 9,8 14 37 

Se tuvieron en cuenta 18 de los riesgos más comunes en este escenario, que cubren 

todas las áreas de conocimiento de la gestión de proyectos [8, 9], ver Tabla 16.  

Tabla 16. Relación de áreas de conocimiento y riesgos identificados para la validación. 

Riesgos Áreas de conocimiento 

Pérdida de recursos humanos Recursos humanos 

Bajo de nivel de formación de recursos humanos Recursos humanos 

Pocos incentivos al equipo, baja producción Recursos humanos 

Mala conformación de equipos Recursos humanos 

Cliente desinteresado, que no participa en los encuentros  Interesados y Comunicaciones 

Tardía entrega de información por cliente Interesados y Alcance 

Atrasos en entrega de los proveedores Interesados y Adquisiciones 

Aumento de los precios de los recursos  Adquisiciones y Costos 

Dificultades energéticas, afectan la producción Adquisiciones 

Dificultades con el transporte, afecta plan Adquisiciones 

Fenómenos atmosféricos afectan la productividad Riesgos 
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Rotura de equipos y lento mantenimiento  Riesgos 

Trámites engorrosos para la comercialización Interesados 

Dificultades con la elicitación de requisitos Alcance y Calidad 

Dificultades con la definición de la arquitectura Alcance y Calidad 

Falta de liderazgo en los jefes de proyectos Integración 

Elevada presión externa, provoca errores de planificación y 

ejecución  
Tiempo, Integración, Calidad 

Bajos niveles de reutilización Tiempo y Calidad 

Todos los proyectos están terminados y se conoce cómo se comportaron los riesgos 

[176-178], esta información se considera como la respuesta deseada que deben 

aportar los métodos de evaluación cualitativa que se comparan en el trabajo. 

Para la experimentación se tomaron un grupo de expertos en gestión de proyectos 

que no participaron en los proyectos seleccionados y se les dio suficiente información 

que caracteriza a cada proyecto. Luego se procedió a aplicar los siguientes pasos: 

Paso 1. Los expertos sentados en una mesa de trabajo, evaluaron por consenso 

cada riesgo en cada proyecto empleando el método propuesto por el 

PMBOK [3], (método Riesgos-PMBOK). 

Paso 2. Los expertos de forma independiente, evaluaron según su criterio cada 

riesgo en cada proyecto empleando el método propuesto en este trabajo. 

Se emplearon técnicas de computación con palabras, usando la misma 

variable representada en la Figura 4, (método Riesgos-CWW). 
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Paso 3. Se calculó el error cuadrático medio de las dos variantes de evaluación 

basado en la ecuación siguiente: 





18

1

2

p )(
18

1
 =E

i

ii YD  (8) 

Siendo Di lo que realmente ocurrió en los riesgos, la salida deseada por los sistemas. 

Siendo Yi la salida real de los diferentes métodos de evaluación ante cada riesgo. 

Ep error cuadrático medio cometido en el proyecto p [1..14]. 

Finalmente se compararon ambos errores cuadráticos medios de cada uno de los 

proyectos, ver laFigura 10y la tabla con los resultados en la Tabla 17. 

 

Figura 10. Gráfico radial que representa el error cuadrático medio en la evaluación de riesgos. 

Resultados de evaluación de error cuadrático medio en la comparación de los 

métodos de evaluación cualitativa de riesgos. 

Tabla 17. Valor del error cuadrático medio en la evaluación de los proyectos. 

Proyectos 
Riesgos-PMBOK  (Error 

cuadrático medio 16,22) 

Riesgos-CWW (Error 

cuadrático medio 7,95) 
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(Error cuadrático 
medio 7,95)



 

89 

 

1 6,50 3,63 

2 14,50 4,65 

3 10,50 1,69 

4 13,50 5,80 

5 8,00 3,63 

6 15,50 6,31 

7 10,50 2,94 

8 10,00 5,02 

9 8,00 6,34 

10 14,00 5,10 

11 10,00 8,21 

12 7,00 5,46 

13 11,50 8,21 

14 6,50 4,56 

En el análisis de los resultados se identifica que en el algoritmo Riesgos-PMBOK el 

error cuadrático medio fue 16.22 mientras que en el algoritmo Riesgos-CWW fue de 

7.95. Como muestra la Figura 10, los mejores resultados se obtienen con el método 

de evaluación Riesgos-CWW. Además, dicho método basado en computación con 

palabras también resultó más intuitivo y permite una mejor interpretación de los 

resultados al usar términos lingüísticos en lugar de valores numéricos. 

Validación de variable independiente y aplicación en un caso de estudio 

Se aplica el cuasi-experimento 11 post prueba: observación de resultados de la 

aplicación del modelo en casos de estudio. El modelo propuesto se implementó 

como parte del módulo de análisis de datos AnalysisPRO de la Suite de Gestión de 
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Proyectos Xedro-GESPRO [165-166, 176]. Este módulo integrado a la plataforma 

GESPRO es utilizado en la actualidad por la ―Red de Centros Productivos‖ de la UCI, 

por la empresa XETID y por la empresa Copextel TecnoStart. Además, este módulo 

se emplea en el programa de posgradoMaestría en Gestión de 

ProyectosInformáticos que se imparte en la Universidad de las Ciencias Informáticas 

en los cursos de: ―Gestión de organizaciones orientadas a proyectos‖ y 

―Herramientas para la toma de decisiones‖. 

Para el caso específico de la UCI, con la aplicación del modelo en cuestión se han 

beneficiado un total de 14 centros de desarrollo de tecnologías de la información, en 

los cuales se han gestionado más de 200 proyectos y donde convergen más de 500 

usuarios de la herramienta GESPRO. 

Además, se implementó el modelo en la compañía ecuatoriana QuitusServices [179], 

dedicada a la prestación de servicios de tecnologías de la información y las 

comunicaciones. Esta empresa presta servicios de consultorías para la 

informatización de entidades, vende productos de software, brinda servicios de 

mantenimiento y además gestiona ventas de productos de hardware. La Tabla 18 

muestra el resumen de los montos recuperados por la compañía. Se presenta un 

análisis de la recuperación de ingresos en un mes, a partir del análisis de 

comportamiento de ingresos, costos y fugas de ingresos de la compañía durante los 

seis meses de aplicación del modelo. 
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Se emplearon para el análisis las mediciones de los costos e ingresos mínimos, 

promedios y máximos durante los meses de aplicación del modelo. Se calculó la 

media de números borrosos triangulares y se estimaron las fugas de ingresos por 

cada una de las actividades principales de la compañía. Luego se agregaron los 

números borrosos triangulares finales usando la técnica de estimación por tres 

valores. 

Tabla 18.Resumen de análisis de ingresos recuperados a partir de aplicar el modelo. 

  

Costo USD 

(mínimo; promedio; 

máximo) 

Ingreso USD 

(mínimo; promedio; 

máximo) 

Recuperación 

USD 

Ingresos recuperados por cliente según 

actividades en 1 mes. 
    $267,67 

Servicios Desarrollo de software 

personalizado.     $37,46 

Identificación de requisitos, actividad clave. ($28;$112;$280) ($42;$168;$420) $5,2 

Diseño de planos, actividad clave. ($112;$224;$560) ($168;$336;$840) $7,31 

Programación de los requisitos, actividad 

clave. 
($112;$224;$560) ($168;$336;$840) 

$13,32 

Validación de los requisitos, actividad clave. ($56;$168;$280) ($84;$252;$420) 
 

$7,1 

Implementación de mejoras, actividad clave. ($14;$56;$168) ($21;$84;$252) $2,2 

Actividad de montaje. ($8;$32;$128) ($12;$48;$192) $2,32 

Servicios de mantenimiento.     $105,59 

Gestión de los contratos de servicio de 

mantenimiento. 
($8;$32;$128) ($12;$48;$192) 

$2 

Identificación de requisitos de 

mantenimiento, actividad clave. 
($32;$64;$320) ($48;$64;$396) 

$1,04 

Diseño de planos de mantenimiento, ($128;$256;$392) ($192;$384;$588) $6,91 
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actividad clave. 

Programación de los requisitos de 

mantenimiento, actividad clave. 
($56;$320;$1280) ($84;$480;$1920) 

$21,59 

Validación de los requisitos de 

mantenimiento, actividad clave. 
($8;$128;$320) ($12;$192;$480) 

$5,22 

Implementación del mantenimiento, 

actividad clave. 
($8;$128;$320) ($12;$192;$480) 

$5,84 

Gestión de los cobros del servicio y 

mediciones por horas de servicios. 
($8;$32;$128) ($12;$48;$192) 

$1,76 

Centro de llamada, actividad clave. ($8;$32;$64) ($12;$48;$96) $1,36 

Subcontrato para desarrollo de 

mantenimiento. 
($8;$32;$128) ($12;$48;$192) 

$2,1 

Subcontrato del servicio hosting, actividad 

clave. 
($8;$32;$128) ($8;$48;$192) 

$1,2 

Viáticos y servicios de transportación para 

mantenimiento. 
($64;$192;$1280) ($96;$288;$1920) 

$16,95 

Gestión de capacitación de los servicios de 

mantenimiento. 
($64;$192;$1280) ($96;$288;$1920) 

$10,03 

Gestión de las relaciones públicas. ($64;$192;$1280) ($96;$288;$1920) $10,56 

Asesoría legal para resolución de conflictos. ($64;$192;$1280) ($96;$288;$1920) $16,7 

Actualizaciones de productos, actividad 

clave. 
($8;$64;$192) ($12;$96;$288) 

$2,33 

Servicio de informatización de empresas.     $23,28 

Análisis de la empresa a capacitar, actividad 

clave. 
($64;$128;$192) ($96;$192;$288) 

$6,23 

Diseño de cronograma para consultoría. ($32;$64;$128) ($48;$96;$192) $2,49 

Consultoría a empresas sobre 

informatización de empresas, actividad 

clave. 

($64;$320;$980) ($96;$480;$1920) 

$14,56 

En venta de hardware.     $32,4 
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Gestión de precios. ($64;$128;$192) ($96;$192;$288) $5,81 

Publicación y presentación del producto. ($32;$64;$128) ($48;$96;$192) $1,81 

Venta de productos. ($32;$64;$128) ($48;$96;$192) $3,77 

Entrega de productos. ($8;$64;$192) ($12;$96;$288) $3,86 

Gestión de stock. ($64;$128;$320) ($96;$192;$480) $5,63 

Gestión de los proveedores. ($64;$128;$192) ($96;$198;$288) $5,8 

Licitación de proveedores. ($8;$64;$128) ($12;$96;$192) $2,58 

Resolución de conflictos con proveedores. ($8;$32;$128) ($12;$48;$192) $1,93 

Evaluación de calidad de los proveedores. ($8;$32;$128) ($12;$48;$192) $1,18 

Marketing.     $68,94 

Gestión de la actividad de marketing. ($320;$640;$2560) ($480;$960;$3840) $45,94 

Análisis y lanzamiento nuevos productos. ($64;$192;$320) (96;288;480) $10,24 

Análisis y marketing de nuevos servicios. ($64;$192;$640) ($96;$288;$960) $12,77 

 

Para la validación de la aplicabilidad del modelo se emplean técnicas de 

triangulación metodológica y se combinan las técnicas de evaluación estadística 

aplicadas con anterioridad con técnicas de juicio de expertos. Se emplean 25 

expertos en gestión de proyectos de diferentes instituciones donde se ha aplicado el 

modelo y otros expertos internacionales en los temas de aseguramiento de ingresos 

miembros de TMForum.En general se encuestan expertos de los siguientes países: 

Israel, Ecuador, Estados Unidos, Cuba y Mozambique. Se muestra en la Tabla 19 un 

resumen que caracteriza a los expertos encuestados y en la Figura 11 se muestra el 

histograma de frecuencias representado los años de experiencia de los expertos.  

Tabla 19. Caracterización de los expertos encuestados para valoración del modelo. 
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Total de 

expertos 

Cantidad 

de 

Doctores 

Cantidad 

de 

Máster 

Promedio 

de años 

dedicados 

Desviación 

estándar 

Mínima 

cantidad 

de años 

dedicados 

Máxima 

cantidad 

de años 

dedicados 

Países 

representados 

25 7 18 11,36 6,26 6 37 5 

 

 

Figura 11. Histograma de frecuencias por años de experiencia de los expertos. 

Se encuesta a los expertos acerca del modelo propuesto y su aplicabilidad en los 

entornos de gestión de proyectos respecto a los siguientes criterios: 

C1. Nivel de integración con buenas prácticas de gestión de proyectos basadas 

en estándares. 

C2. Nivel de cubrimiento de enfoques proactivos, para el aseguramiento de 

ingresos. 

C3. Nivel de cubrimiento del enfoque reactivo basado en minería de datos 

anómalos. 
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C4. Nivel de cubrimiento del enfoque activo basado en minería de datos 

anómalos. 

C5. Nivel de tratamiento de la imprecisión y la incertidumbre durante la toma de 

decisiones. 

C6. Nivel de aplicación de técnicas de limpieza de datos que garanticen un 

adecuado proceso de toma de decisiones. 

C7. Nivel de reutilización basado en la obtención de bibliotecas de algoritmos. 

C8. Nivel de uso de tecnologías de código abierto, potenciando la reutilización y 

la soberanía tecnológica de las organizaciones que usen el modelo. 

C9. Nivel de implementación del modelo propuesto para su uso en escenarios 

de gestión de proyectos. 

C10. Facilidad para la generalización del modelo en diferentes entornos de 

gestión de proyectos (construcción, informática, investigación, formación). 

C11. Eficacia del algoritmo respecto a la capacidad de detección de datos 

anómalos. 

C12. Eficiencia del sistema respecto a los tiempos de respuesta experimentales. 

Para la evaluación se pidió a los expertos que evaluaran cada criterio empleando el 

siguiente conjunto de términos lingüísticos LBTL = {Ninguno, Muy bajo, Bajo, Medio, 

Alto, Muy alto, Altísimo}. Para unificar la evaluación de los expertos respecto a cada 
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criterio se empleó la técnica de computación con palabras modelo 2-tuplas. Se 

obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 20.   

Tabla 20. Resultados de la evaluación de expertos del modelo propuesto respecto a los criterios 

definidos. 

Criterios 
Resultado de 

aplicar 2-tuplas 

Varianza en la 

respuesta de 

los expertos 

Resultados de aplicar el Cochran test análisis de 

concordancia a partir de varianzas [175] 

C1 (Alto; 0.36) 0,24 Cochran test for outlying variance: data:  x ~ criterios 

C = 0.11574, df = 25, k = 12, p-value = 1 

alternative hypothesis: Group 10 has outlying 

variance.  

 

Cochran test for inlying variance  data:  x ~ criterios 

C = 0.065972, df = 25, k = 12, p-value < 2.2e-16 

alternative hypothesis: Group 3 has inlying variance 

Group 6 has inlying variance. 

C2 (Alto; 0.48) 0,26 

C3 (Muy Alto; -0.24) 0,19 

C4 (Medio; -0.04) 0,21 

C5 (Alto; -0.48) 0,26 

C6 (Alto; -0.24) 0,19 

C7 (Alto; 0.32) 0,23 

C8 (Muy Alto; -0.28) 0,21 

C9 (Alto; 0.12 ) 0,28 

C10 (Medio; -0.32) 0,39 

C11 (Alto; 0.32 ) 0,23 

C12 (Alto; 0.48 ) 0,26 

 

0

0,1

0,2

0,3

0,4
C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C8

C9

C10

C11

C12

Varianza en los criterios de los expertos, durante la 
evaluación del modelo, c - criterios



 

97 

 

Figura 12.Varianza de la concordancia de los expertos respecto a cada criterio. 

 

Como se aprecia tanto en la Tabla 20, ver resultado test ―Cochran‖ en la Figura 12 no 

hay una variación significativa respecto a los criterios de los expertos. No obstante, el 

criterio con mayor variación respecto a la opinión de los expertos fue ―Facilidad para 

la generalización del modelo en diferentes entornos de gestión de proyectos‖, 

elemento que se entiende asociado a la diversidad en la naturaleza de los datos de 

los diferentes entornos de gestión de proyectos. Se aprecia la mayor concordancia 

de expertos en la aplicación de las técnicas de limpieza de datos y en el cubrimiento 

por parte del modelo propuesto del enfoque reactivo. 

Se aprecia, además, la valoración positiva del modelo por parte de los expertos, 

representada por el valor ―Alto‖ en la calificación conjunta de la mayoría de los 

criterios. Se identifica que los criterios con una evaluación más baja son el C4 y el 

C10. El C4 referido a la posibilidad de la aplicación del modelo en tiempo real, 

elemento que no se trabaja suficientemente en la investigación. El C10 asociado a la 

aplicación del modelo en diversos escenarios, y como se explicó antes influye la 

diversidad de escenarios y de la naturaleza de los datos en los mismos. 

Conclusiones del capítulo  

En el proceso de experimentación y análisis de resultados se arriba a las siguientes 

conclusiones: 
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 Respecto a los métodos de evaluación cualitativa de riesgos se concluye que el 

método basado en computación con palabras reporta mejores resultados que la 

técnica tradicional propuesta por el PMBOK. 

 Se demuestra queen las bases de datos empleadas para la experimentación los 

algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficacia, fueron el 

Combine_outlier_0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores resultados los 

presenta kmeans_euclidean_9_0.92. 

 Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentación, los 

algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficiencia, fueron de 

distance_mahalanobis_3_473_0.92y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores 

resultados los presentan angle_5_473_0.95 y crossclustering_5_3. 

 Se desarrolló una biblioteca de algoritmos basados en R y se integran los 

mismos en el módulo PRODAnalysis, integrado en la plataforma GESPRO. 

 La evaluación integral del modelo arrojó que el mismo cumple con todos los 

indicadores previstos a analizar en la variable independiente y en particular se 

demuestra que: integra buenas prácticas de gestión de proyectos, 

complementando las mismas con técnicas de soft computing y de minería de 

datos anómalos. 
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CONCLUSIONES GENERALES 

 El origen del aseguramiento de ingresos estuvo asociado a las empresas de 

telecomunicaciones, pero su aplicación se ha extendido a numerosas áreas 

del conocimiento humano, y se identificó en el trabajo una línea abierta a la 

investigación, la aplicación de estas técnicas en las organizaciones orientadas 

a proyectos y que combinen los enfoques proactivos, activos y reactivos. 

 Para la aplicación de las técnicas de aseguramiento de ingresos se deben 

considerar las especificidades de cada escenario y la naturaleza de sus datos. 

 Se introduce un modelo que permite la detección de situaciones anómalas 

generadoras de pérdidas de ingreso en organizaciones orientadas a 

proyectos, basado en la combinación de técnicas de gestión de proyectos, de 

minería de datos anómalos y computación con palabras. 

 Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentación 

los algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficacia, fueron el 

Combine_outlier_0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que el de peor resultado 

fue el kmeans_euclidean_9_0.92. 

 Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentación 

los algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficiencia, fueron 

de distance_mahalanobis_3_0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores 

resultados los presentan angle_5_0.95 y crossclustering_5_3. 
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 Respecto a los métodos de evaluación cualitativa de riesgos, se concluye que 

el método basado en computación con palabras reporta mejores resultados 

que la técnica tradicional propuesta por el PMBOK. 

 Se demuestra la aplicabilidad del modelo a partir de su aplicación en 

escenarios reales y la validación por un conjunto de expertos, se implementó 

el mismo en la plataforma GESPRO, mediante el módulo PRODAnalysis que 

explota las funcionalidades de R. 
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RECOMENDACIONES 

 En el proceso 7 de la instrumentación del modelo propuesto, sobre la toma de 

decisiones, pueden ser empleados sistemas de recomendaciones, entre otras 

técnicas de la computación emergente. Se recomienda que se trabaje esta 

temática en investigaciones futuras. 

 Se debe continuar investigando acerca de la aplicación del modelo propuesto 

en escenarios en tiempo real usando estrategias para el cómputo de altas 

prestaciones y potenciando la aplicación del modelo en un enfoque activo del 

aseguramiento de ingresos. 
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ANEXOS 

Anexo 1.Evolución histórica de los proyectos, según Standish group 

 

Figura 13. Evolución histórica de los proyectos, según Standish group. 

Datos tomados de [11] 

Anexo 2.Análisis de la mejor configuración de los algoritmosanalizados 

Resultados del algoritmoAngle 

Tabla 21.Algoritmo Angle.Resultados de comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a angle_3_0.92 
angle_3_0.95 
angle_5_0.92 
angle_5_0.95 
angle_7_0.92 
angle_7_0.95 
angle_9_0.92 
angle_9_0.95 

angle_3_0.95 
angle_5_0.95 

angle_7_0.95 
angle_9_0.95 
angle_3_0.92  

angle_5_0.95   angle_9_0.95 

angle_7_0.95 

angle_3_0.95 

angle_5_0.95 

angle_7_0.95 

b  angle_5_0.92 

angle_7_0.92 

angle_9_0.92 

angle_5_0.92 

angle_7_0.95 

angle_9_0.95 

angle_7_0.92 

angle_7_0.92 
angle_9_0.92 

angle_5_0.95 

angle_3_0.92 
angle_5_0.92 
angle_9_0.95 

angle_7_0.92 

angle_9_0.92 

2011 2012 2013 2014 2015

Satisfactorios 29 27 31 28 29

Renegociados 49 56 50 55 52

Cancelados 22 17 19 17 19

%
 d

e 
P

ro
ye

ct
o

s
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angle_3_0.95 

angle_9_0.92 

angle_3_0.92 

c    angle_5_0.92 

angle_3_0.95 

 

d    angle_3_0.92   

Base de datos 'col_mix_’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 22. Algoritmo Angle, resultados de comparación sobre la base de datos 'col_mix'. 

 angle_3_0.
95 

angle_5_0.
95 

angle_5_0.
92 

angle_9_0.
92 

angle_3_0.
92 

angle_7_0.
95 

angle_7_0.
92 

angle_9_0.
95 

p-value = 
0.9679 

p-value = 
0.5016 

p-value = 
0.6009 

p-value = 
0.3271 

p-value = 
0.5197 

p-value = 
0.9359 

p-value = 
0.4209 

angle_3_0.
95 

 p-value = 
0.9405 

p-value = 
0.4939 

p-value = 
0.3547 

p-value = 
0.7225 

p-value = 1 p-value = 
0.4445 

angle_5_0.
95 

  p-value = 
0.9039 

p-value = 
0.546 

p-value = 
0.6012 

p-value = 
0.7938 

p-value = 1 

angle_5_0.
92 

   p-value = 
0.8228 

p-value = 
0.8092 

p-value = 
0.8788 

p-value = 
0.6874 

angle_9_0.
92 

    p-value = 
0.6292 

p-value = 
0.8519 

p-value = 
0.7089 

angle_3_0.
92 

     p-value = 
0.9702 

p-value = 
0.4688 

angle_7_0.
95 

      p-value = 
0.6791 

Base de datos 'alone_’. Análisis de la variable: eficacia  

Tabla 23. Algoritmo Angle, resultados de comparación sobre la base de datos 'alone'. 

 angle_5_0.
95 

angle_7_0.
95 

angle_9_0.
95 

angle_3_0.
92 

angle_5_0.
92 

angle_7_0.
92 

angle_9_0.
92 

angle_3_0.
95 

p-value = 
0.1841 

p-value = 
0.06191 

p-value = 
0.09291 

p-value = 
0.126 

p-value = 
0.0004808 

p-value = 
0.001239 

p-value = 
0.00299 

angle_5_0.  p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = 
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95 0.6291 0.2179 0.184 0.06193 0.0005144 0.01374 

angle_7_0.
95 

  p-value = 
0.5461 

p-value = 
0.654 

p-value = 
0.02491 

p-value = 
0.03824 

p-value = 
0.005726 

angle_9_0.
95 

   p-value = 
0.8813 

p-value = 
0.1453 

p-value = 
0.03822 

p-value = 
0.0196 

angle_3_0.
92 

    p-value = 
0.09645 

p-value = 
0.05222 

p-value = 
0.08592 

angle_5_0.
92 

     p-value = 
0.433 

p-value = 
0.2349 

angle_7_0.
92 

      p-value = 
0.9702 

Base de datos 'mult_mix’. Análisis de la variable: eficacia  

Tabla 24. Algoritmo Angle, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_mix'. 

 angle_5_0.
92 

angle_7_0.
95 

angle_9_0.
95 

angle_7_0.
92 

angle_3_0.
95 

angle_9_0.
92 

angle_3_0.
92 

angle_5_0.
95 

p-value = 
0.0002873 

p-value = 
0.4859 

p-value = 
0.658 

p-value = 
0.05257 

p-value = 
0.02977 

p-value = 
0.1474 

p-value = 
0.0438 

angle_5_0.
92 

 p-value = 
0.9039 

p-value = 
0.9679 

p-value = 
0.2761 

p-value = 
0.06415 

p-value = 
0.2273 

p-value = 
0.07017 

angle_7_0.
95 

  p-value = 
0.7652 

p-value = 
0.3271 

p-value = 
0.2049 

p-value = 
0.2959 

p-value = 
0.1004 

angle_9_0.
95 

   p-value = 
0.8721 

p-value = 
0.1614 

p-value = 
0.2707 

p-value = 
0.1559 

angle_7_0.
92 

    p-value = 
0.1989 

p-value = 
0.2772 

p-value = 
0.1354 

angle_3_0.
95 

     p-value = 
0.3547 

p-value = 
0.6873 

angle_9_0.
92 

      p-value = 
0.4688 

Base de datos 'mult_plan’. Análisis de la variable: eficacia  

Tabla 25. Algoritmo Angle, resultados de comparaciónsobre la Base de datos 'mult_plan'. 

 angle_7_0.
95 

angle_7_0.
92 

angle_9_0.
92 

angle_5_0.
95 

angle_5_0.
92 

angle_3_0.
95 

angle_3_0.
92 
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angle_9_0.
95 

p-value = 
0.6784 

p-value = 
0.1688 

p-value = 
0.007632 

p-value = 
0.2203 

p-value = 
0.1117 

p-value = 
0.1488 

p-value = 
0.1024 

angle_7_0.
95 

 p-value = 
0.007686 

p-value = 
0.7987 

p-value = 
0.7331 

p-value = 
0.3635 

p-value = 
0.1626 

p-value = 
0.1119 

angle_7_0.
92 

  p-value = 
0.4234 

p-value = 
0.6907 

p-value = 1 p-value = 
0.3318 

p-value = 
0.2668 

angle_9_0.
92 

   p-value = 
0.6906 

p-value = 
0.3942 

p-value = 
0.1626 

p-value = 
0.1221 

angle_5_0.
95 

    p-value = 
0.0006517 

p-value = 
0.5228 

p-value = 
0.4459 

angle_5_0.
92 

     p-value = 
0.9058 

p-value = 
0.9811 

angle_3_0.
95 

      p-value = 
0.0006467 

Base de datos 'mult_rate’. Análisis de la variable: eficacia  

Tabla 26. Algoritmo Angle, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_rate'. 

 angle_5_0.
95 

angle_7_0.
95 

angle_3_0.
92 

angle_5_0.
92 

angle_9_0.
95 

angle_7_0.
92 

angle_9_0.
92 

angle_3_0.
95 

p-value = 
0.6148 

p-value = 
0.5062 

p-value = 
0.000188 

p-value = 
0.02387 

p-value = 
0.0979 

p-value = 
0.01235 

p-value = 
0.04187 

angle_5_0.
95 

 p-value = 
0.08676 

p-value = 
0.04996 

p-value = 
0.0001312 

p-value = 
0.07759 

p-value = 
0.001687 

p-value = 
0.06195 

angle_7_0.
95 

  p-value = 
0.1913 

p-value = 
0.04635 

p-value = 
0.3239 

p-value = 
0.009994 

p-value = 
0.09093 

angle_3_0.
92 

   p-value = 
0.8562 

p-value = 
0.7652 

p-value = 
0.6274 

p-value = 
0.3411 

angle_5_0.
92 

    p-value = 
0.7439 

p-value = 
0.3044 

p-value = 
0.2574 

angle_9_0.
95 

     p-value = 
0.7936 

p-value = 
0.007159 

angle_7_0.
92 

      p-value = 
0.5015 
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Resultados del algoritmo Crossclustering 

Tabla 27.Algoritmo Crossclustering.Resultados de comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a crossclustering_9
_5 

crossclustering_5
_3 
crossclustering_5
_4 

crossclustering_7
_3 

crossclustering_9
_3 

crossclustering_7
_4 

crossclustering_9
_4 

crossclustering_
5_3 
crossclustering_
7_3 

crossclustering_
9_3 
crossclustering_
5_4 

crossclustering_5
_3 

crossclustering_7
_3   

crossclustering_9
_3   

crossclustering_5
_3 
crossclustering_7
_3 
crossclustering_9
_3 

 

crossclustering_5
_3  
crossclustering_7
_3  
crossclustering_9
_3   
crossclustering_5
_4  
crossclustering_7
_4 
crossclustering_9
_4 

b  crossclustering_
7_4 

crossclustering_
9_4 

crossclustering_
9_5 

crossclustering_5
_4   
crossclustering_7
_4 
crossclustering_9
_4 

crossclustering_5
_4 

crossclustering_7
_4 

crossclustering_9
_4 

crossclustering_9
_5 

crossclustering_9
_5 

 

c   crossclustering_9
_5 

  

Base de datos 'alone_'. Análisis de la variable: eficacia  

Tabla 28. Algoritmo Crossclustering,resultados de comparación sobre la base de datos 'alone'. 

 crossclusteri
ng_5_4_0 

crossclusteri
ng_7_3_0 

crossclusteri
ng_7_4_0 

crossclusteri
ng_9_3_0 

crossclusteri
ng_9_4_0 

crossclusteri
ng_9_5_0 

crossclusteri
ng_5_3_0 

p-value = 
0.06735 

p-value = 
0.9687 

p-value = 
0.02194 

p-value = 1 p-value = 
0.01981 

p-value = 
0.004848 

crossclusteri
ng_5_4_0 

 p-value = 
0.03858 

p-value = 
0.3759 

p-value = 
0.05691 

p-value = 
0.4703 

p-value = 
0.2043 
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crossclusteri
ng_7_3_0 

  p-value = 
0.01132 

p-value = 
0.9249 

p-value = 
0.006491 

p-value = 
0.005491 

crossclusteri
ng_7_4_0 

   p-value = 
0.01591 

p-value = 
0.9479 

p-value = 
0.6358 

crossclusteri
ng_9_3_0 

    p-value = 
0.008361 

p-value = 
0.003286 

crossclusteri
ng_9_4_0 

     p-value = 
0.5712 

Base de datos 'col_mix_’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 29. Algoritmo Crossclustering,resultados de comparaciónsobre la base de datos 'col_mix'. 

 crossclusteri
ng_5_4_0 

crossclusteri
ng_7_3_0 

crossclusteri
ng_7_4_0 

crossclusteri
ng_9_3_0 

crossclusteri
ng_9_4_0 

crossclusteri
ng_9_5_0 

crossclusteri
ng_5_3_0 

p-value = 
0.7958 

p-value = 1 p-value = 
0.6997 

p-value = 
0.9165 

p-value = 
0.8016 

p-value = 
0.8971 

crossclusteri
ng_5_4_0 

 p-value = 
0.932 

p-value = 
0.8971 

p-value = 
0.9433 

p-value = 
0.8258 

p-value = 
0.5403 

crossclusteri
ng_7_3_0 

  p-value = 
0.6231 

p-value = 
0.9811 

p-value = 
0.7007 

p-value = 
0.6832 

crossclusteri
ng_7_4_0 

   p-value = 
0.7945 

p-value = 1 p-value = 
0.5345 

crossclusteri
ng_9_3_0 

    p-value = 
0.8128 

p-value = 
0.6472 

crossclusteri
ng_9_4_0 

     p-value = 
0.6413 

Base de datos 'mult_mix’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 30. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_mix'. 

 crossclusteri
ng_5_4_0 

crossclusteri
ng_7_3_0 

crossclusteri
ng_7_4_0 

crossclusteri
ng_9_3_0 

crossclusteri
ng_9_4_0 

crossclusteri
ng_9_5_0 

crossclusteri
ng_5_3_0 

p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

p-value = 
0.0009815 
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crossclusteri
ng_5_4_0 

 p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

crossclusteri
ng_7_3_0 

  p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

p-value = 
0.0009815 

crossclusteri
ng_7_4_0 

   p-value = 
0.01796 

p-value = NA p-value = 
0.01796 

crossclusteri
ng_9_3_0 

    p-value = 
0.01796 

p-value = 
0.0009815 

crossclusteri
ng_9_4_0 

     p-value = 
0.01796 

Base de datos 'mult_plan’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 31. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_plan'. 

 crossclusteri
ng_5_4_0 

crossclusteri
ng_7_3_0 

crossclusteri
ng_7_4_0 

crossclusteri
ng_9_3_0 

crossclusteri
ng_9_4_0 

crossclusteri
ng_9_5_0 

crossclusteri
ng_5_3_0 

p-value = 
0.002218 

p-value = NA p-value = 
0.002218 

p-value = 
0.8092 

p-value = 
0.0003385 

p-value = 
0.0001204 

crossclusteri
ng_5_4_0 

 p-value = 
0.002218 

p-value = NA p-value = 
0.0005167 

p-value = 
0.8813 

p-value = 
0.07314 

crossclusteri
ng_7_3_0 

  p-value = 
0.002218 

p-value = 
0.8092 

p-value = 
0.0003385 

p-value = 
0.0001204 

crossclusteri
ng_7_4_0 

   p-value = 
0.0005167 

p-value = 
0.8813 

p-value = 
0.07314 

crossclusteri
ng_9_3_0 

    p-value = 
0.0002536 

p-value = 
0.0001032 

crossclusteri
ng_9_4_0 

     p-value = 
0.02771 

Base de datos 'mult_rate’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 32. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_rate'. 

 crossclusteri
ng_5_4_0 

crossclusteri
ng_7_3_0 

crossclusteri
ng_7_4_0 

crossclusteri
ng_9_3_0 

crossclusteri
ng_9_4_0 

crossclusteri
ng_9_5_0 

crossclusteri
ng_5_3_0 

p-value = 
0.1797 

p-value = NA p-value = 
0.1621 

p-value = 
0.6274 

p-value = 
0.1621 

p-value = 
0.01173 

crossclusteri  p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = 
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ng_5_4_0 0.1797 0.6749 0.5016 0.6749 0.08936 

crossclusteri
ng_7_3_0 

  p-value = 
0.1621 

p-value = 
0.6274 

p-value = 
0.1621 

p-value = 
0.01173 

crossclusteri
ng_7_4_0 

   p-value = 
0.2321 

p-value = NA p-value = 
0.2707 

crossclusteri
ng_9_3_0 

    p-value = 
0.2321 

p-value = 
0.0006241 

crossclusteri
ng_9_4_0 

     p-value = 
0.2707 

Resultados del algoritmo Distance_mahalanobis 

Tabla 33.Algoritmo Distance_mahalanobis. Resultados de comparación. 

Gru
po 

col_mix alone_ mult_mix_ mult_rate_ 

a distance_mahalanobis
_3_0.92 

distance_mahalanobis
_5_0.92 

distance_mahalanobis
_7_0.92 

distance_mahalanobis
_9_0.92 

distance_mahalanobis
_3_0.95 

distance_mahalanobis
_5_0.95 

distance_mahalanobis
_7_0.95 

distance_mahalanobis
_9_0.95 

distance_mahalanobis
_3_0.92 

distance_mahalanobis
_7_0.92  
distance_mahalanobis
_9_0.92 

distance_mahalanobis
_5_0.92 

distance_mahalanobis
_3_0.92 

distance_mahalanobis
_5_0.92 

distance_mahalanobis
_7_0.92 

distance_mahalanobis
_9_0.92 

distance_mahalanobis
_3_0.92 

distance_mahalanobis
_5_0.92 

distance_mahalanobis
_7_0.92 

distance_mahalanobis
_9_0.92 

b  distance_mahalanobis
_3_0.95 

distance_mahalanobis
_5_0.95 

distance_mahalanobis
_7_0.95 

distance_mahalanobis

distance_mahalanobis
_3_0.95 

distance_mahalanobis
_5_0.95 

distance_mahalanobis
_7_0.95 

distance_mahalanobis

distance_mahalanobis
_3_0.95 

distance_mahalanobis
_5_0.95 

distance_mahalanobis
_7_0.95 

distance_mahalanobis
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_9_0.95 _9_0.95 _9_0.95 

Base de datos 'alone_'. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 34. Algoritmo Mahalanobis,resultados de comparaciónsobre labase de datos 'alone'. 

 distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

distance_m
ahalanobis
_9_0.95 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

p-value = 
8.782e-05 

p-value = 
0.875 

p-value = 
8.782e-05 

p-value = 
0.9055 

p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
0.831 

p-value = 
8.782e-05 

distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

 p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.6009 

p-value = 
8.77e-05 

p-value = 
0.9198 

p-value = 
8.695e-05 

p-value = 
0.9652 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

  p-value = 
8.782e-05 

p-value = 
0.8197 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.8969 

p-value = 
8.795e-05 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

   p-value = 
8.733e-05 

p-value = 
0.887 

p-value = 
8.695e-05 

p-value = 
0.4795 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

    p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.9839 

p-value = 
8.782e-05 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

     p-value = 
8.77e-05 

p-value = 
0.9721 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

      p-value = 
8.795e-05 

Base de datos 'col_mix_’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 35. Algoritmo Mahalanobis,resultados de comparaciónsobre la base de datos 'col_mix'. 

 distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

distance_m
ahalanobis
_9_0.95 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4962 

distance_m  p-value = p-value = 1 p-value = p-value = 1 p-value = p-value = 1 
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ahalanobis
_3_0.95 

0.593 0.4962 0.4962 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

  p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4962 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

   p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.1025 

p-value = 1 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

    p-value = 
0.4962 

p-value = 1 p-value = 
0.4652 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

     p-value = 
0.4652 

p-value = 1 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

      p-value = 
0.4962 

Base de datos 'mult_mix’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 36. Algoritmo Mahalanobis, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_mix'. 

 distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

distance_m
ahalanobis
_9_0.95 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

 p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

  p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05b 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

   p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

    p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.82e-05 
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distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

     p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
NA 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

      p-value = 
8.82e-05 

Base de datos 'mult_rate’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 37. Algoritmo Mahalanobis, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_rate'. 

 distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

distance_m
ahalanobis
_9_0.95 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
NA 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.9721 

p-value = 
8.658e-05 

p-value = 
0.7505 

p-value = 
8.658e-05 

distance_m
ahalanobis
_3_0.95 

 p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.9381 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.9198 

p-value = 
8.658e-05 

p-value = 
0.9198 

distance_m
ahalanobis
_5_0.92 

  p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.9721 

p-value = 
8.658e-05 

p-value = 
0.7505 

p-value = 
8.658e-05 

distance_m
ahalanobis
_5_0.95 

   p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
0.9652 

p-value = 
8.795e-05 

p-value = 
0.9652 

distance_m
ahalanobis
_7_0.92 

    p-value = 
8.795e-05 

p-value = 
0.9108 

p-value = 
8.795e-05 

distance_m
ahalanobis
_7_0.95 

     p-value = 
8.795e-05 

p-value = 
NA 

distance_m
ahalanobis
_9_0.92 

      p-value = 
8.795e-05 

Resultados del algoritmo kmeans_euclidean 

Tabla 38.Algoritmo kmeans_euclidean. Resultados de comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 
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a kmeans_euclide
an_3_0.95 

kmeans_euclide
an_9_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.95 

kmeans_euclide
an_3_0.92 

kmeans_euclide
an_7_0.92 

kmeans_euclide
an_5_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.92 

b kmeans_euclide
an_7_0.95 

kmeans_euclide
an_5_0.95 

kmeans_euclide
an_7_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.95 

kmeans_euclide
an_7_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.95 

kmeans_euclide
an_9_0.95 

kmeans_euclide
an_7_0.92 

kmeans_euclide
an_7_0.92 

kmeans_euclide
an_9_0.95 

c  kmeans_euclide
an_7_0.95  

kmeans_euclide
an_5_0.92 

kmeans_euclide
an_5_0.92 

kmeans_euclide
an_7_0.95 

kmeans_euclide
an_7_0.95 

d  kmeans_euclide
an_5_0.9 

kmeans_euclide
an_5_0.95 

kmeans_euclide
an_3_0.92 

kmeans_euclide
an_5_0.95 

kmeans_euclide
an_5_0.92 

e  kmeans_euclide
an_5_0.95 

kmeans_euclide
an_3_0.95  

kmeans_euclide
an_3_0.92 

kmeans_euclide
an_5_0.95 

f  kmeans_euclide
an_3_0.92 

 kmeans_euclide
an_3_0.95 

kmeans_euclide
an_3_0.92 

g  kmeans_euclide
an_3_0.95 

  kmeans_euclide
an_3_0.95 

Base de datos 'alone_'. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 39. Algoritmo kmeans_euclidean,resultados de comparaciónsobre la base de datos 'alone'. 

 kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

kmeans_eu
clidean_9_
0.95 

kmeans_eu p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = 



 

145 

 

clidean_3_
0.92 

8.82e-05 0.0004483 8.845e-05 0.0001201 8.845e-05 8.845e-05 0.0003376 

kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

 p-value = 
0.0001029 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0001031 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

  p-value = 
0.001502 

p-value = 
0.01112 

p-value = 
0.05681 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
0.1258 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

   p-value = 
0.0001396 

p-value = 
8.77e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0003898 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

    p-value = 
0.01111 

p-value = 
0.001157 

p-value = 
0.6317 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

     p-value = 
0.0001026 

p-value = 
0.1671 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

      p-value = 
0.0008909 

Base de datos 'col_mix_’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 40. Algoritmo kmeans_euclidean,resultados de comparaciónsobre la base de datos 'col_mix'. 

 kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

kmeans_eu
clidean_9_
0.95 

kmeans_eu
clidean_3_
0.92 

p-value = 
0.6496 

p-value = 
0.9039 

p-value = 
0.5564 

p-value = 
0.8446 

p-value = 
0.8092 

p-value = 
0.7583 

p-value = 
0.8446 

kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

 p-value = 
0.5277 

p-value = 
0.2146 

p-value = 
0.4925 

p-value = 
0.3957 

p-value = 
0.5227 

p-value = 
0.5277 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

  p-value = 
0.1989 

p-value = 
0.2461 

p-value = 
0.9547 

p-value = 
0.1841 

p-value = 
0.1841 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

   p-value = 
0.06415 

p-value = 
0.2145 

p-value = 
0.05341 

p-value = 
0.04862 
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kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

    p-value = 
0.1978 

p-value = 
0.2145 

p-value = 
0.5566 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

     p-value = 
0.04862 

p-value = 
0.1978 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

      p-value = 
0.286 

Base de datos 'mult_mix’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 41. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_mix'. 

 kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

kmeans_eu
clidean_9_
0.95 

kmeans_eu
clidean_3_
0.92 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.795e-05 

p-value = 
0.07301 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.0002188 

kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

 p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.00642 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0001398 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

  p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.795e-05 

p-value = 
0.002932 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0477 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

   p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.001019 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

    p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
0.001017 

p-value = 
0.7275 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

     p-value = 
0.0001032 

p-value = 
0.07314 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

      p-value = 
0.0004493 

Base de datos 'mult_plan’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 42. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_plan'. 
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 kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

kmeans_eu
clidean_9_
0.95 

kmeans_eu
clidean_3_
0.92 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.001506 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

 p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

  p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
0.9748 

p-value = 
0.0001201 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

   p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0007779 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

    p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
0.0003372 

p-value = 
0.08285 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

     p-value = 
0.0001026 

p-value = 
8.82e-05 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

      p-value = 
0.0005167 

Base de datos 'mult_rate’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 43. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparaciónsobre la base de datos 'mult_rate'. 

 kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

kmeans_eu
clidean_5_
0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

kmeans_eu
clidean_9_
0.95 

kmeans_eu
clidean_3_
0.92 

p-value = 
0.0001203 

p-value = 
0.0001398 

p-value = 
0.0001399 

p-value = 
0.0002137 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.0001399 

p-value = 
0.0001888 

kmeans_eu
clidean_3_
0.95 

 p-value = 
0.0001033 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0001399 

kmeans_eu
clidean_5_

  p-value = 
0.002202 

p-value = 
0.004271 

p-value = 
0.004045 

p-value = 
0.001323 

p-value = 
0.02387 



 

148 

 

0.92 

kmeans_eu
clidean_5_
0.95 

   p-value = 
0.0002191 

p-value = 
0.0001031 

p-value = 
0.0002185 

p-value = 
0.0006799 

kmeans_eu
clidean_7_
0.92 

    p-value = 
0.05206 

p-value = 
0.008962 

p-value = 
0.1116 

kmeans_eu
clidean_7_
0.95 

     p-value = 
0.001941 

p-value = 
0.05214 

kmeans_eu
clidean_9_
0.92 

      p-value = 
0.03334 

Resultados del algoritmo kmeans_norm_euclidean 

Tabla 44.Algoritmo kmeans_norm_euclidean.Resultados de comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a kmeans_norm_eu
clidean_3_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_3_0.95 

kmeans_norm_eu
clidean_9_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_5_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_9_0.95 

kmeans_norm_eu
clidean_5_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_9_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_9_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_9_0.92 

b kmeans_norm_eu
clidean_7_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_9_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_9_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92k
means_norm_eu
clidean_9_0.95 

c  kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.92 
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kmeans_norm_e
uclidean_3_0.92 

kmeans_norm_eu
clidean_5_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_9_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95 

d  kmeans_norm_e
uclidean_9_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.95 

kmeans_norm_eu
clidean_5_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.95 

e  kmeans_norm_e
uclidean_3_0.95 

kmeans_norm_eu
clidean_3_0.92k
means_norm_euc
lidean_3_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_3_0.92 

kmeans_norm_e
uclidean_5_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_3_0.92 

f    kmeans_norm_e
uclidean_3_0.95 

kmeans_norm_e
uclidean_3_0.95 

Base de datos 'alone_'. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 45. Algoritmo kmeans_norm_euclidean,comparaciónsobre la base de datos 'alone'. 

 kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.92 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.1671 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.01688 

p-value = 
0.0001031 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

 p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0275 

p-value = 
0.0001031 

p-value = 
0.02508 

p-value = 
0.000189 

p-value = 
0.0006719 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

  p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.6012 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.5257 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

   p-value = 
0.0001401 

p-value = 
0.3506 

p-value = 
0.0002185 

p-value = 
0.001503 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

    p-value = 
0.000189 

p-value = 
0.6149 

p-value = 
0.0001629 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

     p-value = 
0.0003385 

p-value = 
0.02688 
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kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

      p-value = 
0.0007788 

Base de datos 'col_mix_’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 46. Algoritmo kmeans_norm_euclidean,comparaciónsobre la base de datos 'col_mix'. 

 kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.92 

p-value = 
0.4769 

p-value = 
0.193 

p-value = 
0.1117 

p-value = 
0.07873 

p-value = 
0.02168 

p-value = 
0.2432 

p-value = 
0.06735 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

 p-value = 
0.1401 

p-value = 
0.3258 

p-value = 
0.2461 

p-value = 
0.02772 

p-value = 
0.6292 

p-value = 
0.04947 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

  p-value = 
0.8092 

p-value = 
0.7771 

p-value = 
0.5349 

p-value = 
0.4939 

p-value = 
0.8228 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

   p-value = 
0.446 

p-value = 
0.9039 

p-value = 
0.3271 

p-value = 
0.6791 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

    p-value = 
0.157 

p-value = 
0.6292 

p-value = 
0.896 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

     p-value = 
0.06415 

p-value = 
0.218 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

      p-value = 
0.5503 

Base de datos 'mult_mix’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 47. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparaciónsobre la base de datos 'mult_mix'. 

 kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.92 

p-value = 
0.06195 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0002702 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0002191 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0001204 
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kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

 p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0001399 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

  p-value = 
0.01409 

p-value = 
0.001604 

p-value = 
0.1353 

p-value = 
0.0001629 

p-value = 
0.002821 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

   p-value = 
0.0003381 

p-value = 
0.007184 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0007796 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

    p-value = 
0.008956 

p-value = 
0.0004493 

p-value = 
0.8405 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

     p-value = 
0.001018 

p-value = 
0.02063 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

      p-value = 
0.003592 

Base de datos 'mult_plan’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 48. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparaciónsobre la base de datos 'mult_plan'. 

 kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.92 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.9108 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0001401 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.008962 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

 p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.0001629 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0002354 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

  p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
0.001604 

p-value = 
0.0004483 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
0.05592 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

   p-value = 
0.0001032 

p-value = 
0.0001033 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.00338 

kmeans_no
rm_euclide

    p-value = 
0.00013 

p-value = 
0.00034 

p-value = 
0.00020 
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an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

     p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
0.030 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

      p-value = 
0.0001203 

Base de datos 'mult_rate’. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 49. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparaciónsobre la base de datos 'mult_rate'. 

 kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.95 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.92 

p-value = 
0.0126 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.01236 

p-value = 
0.00014 

p-value = 
0.000219 

p-value = 
8.857e-05 

8.857e-05 

kmeans_no
rm_euclide
an_3_0.95 

 p-value = 
0.0001033 

p-value = 
0.0003902 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.0001032 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.832e-05 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.92 

  p-value = 
0.000293 

p-value = 
0.02276 

p-value = 
0.2043 

p-value = 
0.000188 

p-value = 
0.000103 

kmeans_no
rm_euclide
an_5_0.95 

   p-value = 
0.0002536 

p-value = 
0.0007788 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.92 

    p-value = 
0.009996 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
0.3905 

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95 

     p-value = 
0.0001029 

p-value = 
8.832e-05 

kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92 

      p-value = 
0.0005167 

Resultados del algoritmo kmeans_stats 

Tabla 50.Algoritmo kmeans_stats. Resultados de la comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 
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a kmeans_stats_5 

kmeans_stats_7 

kmeans_stats_9 

kmeans_stats_3 

kmeans_stats_3 

kmeans_stats_5 

kmeans_stats_9 

kmeans_stats_7 

kmeans_stats_3 

kmeans_stats_5 

kmeans_stats_7 

kmeans_stats_9 

kmeans_stats_3 

kmeans_stats_9 

kmeans_stats_5 

kmeans_stats_7 

kmeans_stats_3 

kmeans_stats_5 

kmeans_stats_7 

kmeans_stats_9 

* Usando el test de Wilcoxon no se encontraron diferencias significativas. 

Resultados del algoritmo kmodr 

Tabla 51.Algoritmo kmodr. Resultados de la comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a kmodr_9    

kmod_5 

kmodr_7 

kmodr_3 

kmodr_9    

kmod_3 

kmodr_7 

kmodr_5 

kmodr_3    

kmod_5 

kmodr_9 

kmodr_7 

kmodr_7    

kmod_3 

kmodr_5 

kmodr_9 

kmodr_3    

kmod_5 

kmodr₇ 

kmodr_9 

* Usando el test de Wilcoxon no se encontraron diferencias significativas 

Resultados del algoritmo Combine_outlier 

Tabla 52.Algoritmo Combine_outlier. Resultados de la comparación. 

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_ 

a combine_outlier_
0.92 
combine_outlier_
0.95 

combine_outlier_
0.92 
combine_outlier_
0.95 

combine_outlier_
_0.92 
combine_outlier_
0.95 

combine_outlier_
_0.92 
combine_outlier_
0., 95 

combine_outlier_
_0.92 
combine_outlier_
0.95 

* Usando el test de Wilcoxon, no se encontraron diferencias significativas 

Anexo 3.Análisis comparación de los algoritmos respecto a la eficacia 

Base de datos alone. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 53.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos alone. 

 kmeans_st
ats_3_0 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

kmodr_3_0 angle_5_0.
95 

crosscluste
ring_5_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
NA 

p-value = 
3.117e-08 

p-value = 
6.1e-09 

p-value = 
3.514e-08 

p-value = 
8.208e-06 

p-value = 
3.524e-08 

p-value = 
3.484e-08 
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kmeans_st
ats_3_0 

 p-value = 
8.306e-05 

p-value = 
6.1e-09 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
0.001474 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.782e-05 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

  p-value = 
0.4592 

p-value = 
0.0002535 

p-value = 
0.004042 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmodr_3_0    p-value = 
0.4596 

p-value = 
0.7564 

p-value = 
0.2368 

p-value = 
2.423e-06 

angle_5_0.
95 

    p-value = 
0.004045 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 

crosscluste
ring_5_3_0 

     p-value = 
0.06195 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

      p-value = 
0.001412 

Base de datos col_mix. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 54.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos col_mix. 

 kmeans_st
ats_3_0 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

kmodr_3_0 angle_5_0.
95 

crosscluste
ring_5_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
0.8316 

p-value = 
0.6729 

p-value = 
0.1389 

p-value = 
3.114e-05 

p-value = 
9.78e-05 

p-value = 
1.54e-06 

p-value = 
7.391e-07 

kmeans_st
ats_3_0 

 p-value = 1 p-value = 
0.207 

p-value = 
0.004847 

p-value = 
0.0146 

p-value = 
0.002225 

p-value = 
0.004847 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

  p-value = 
0.03977 

p-value = 
0.02768 

p-value = 
0.007394 

p-value = 
0.000327 

p-value = 
0.0007748 

kmodr_3_0    p-value = 
0.09264 

p-value = 
0.01711 

p-value = 
0.002876 

p-value = 
0.0007838 

angle_5_0.
95 

    p-value = 
0.1074 

p-value = 
0.001325 

p-value = 
0.005491 

crosscluste
ring_5_3_0 

     p-value = 
0.5461 

p-value = 
0.2598 



 

155 

 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

      p-value = 
0.2432 

Base de datos mult_mix. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 55.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_mix. 

 kmeans_st
ats_3_0 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

angle_5_0.
95 

kmodr_3_0 kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

crosscluste
ring_5_3_0 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
NA 

p-value = 
3.377e-08 

p-value = 
1.656e-07 

p-value = 
3.968e-09 

p-value = 
3.514e-08 

p-value = 
3.534e-08 

p-value = 
3.524e-08 

kmeans_st
ats_3_0 

 p-value = 
8.646e-05 

p-value = 
0.0001958 

p-value = 
3.968e-09 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

  p-value = 
0.7652 

p-value = 
0.1124 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

angle_5_0.
95 

   p-value = 
0.1321 

p-value = 
0.0003385 

p-value = 
0.0003385 

p-value = 
8.857e-05 

kmodr_3_0     p-value = 
0.06547 

p-value = 
0.08777 

p-value = 
4.946e-07 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

     p-value = 
0.2471 

p-value = 
0.0001031 

crosscluste
ring_5_3_0 

      p-value = 
8.857e-05 

Base de datos mult_plan. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 56.Comparación de múltiples algoritmos, sobre labase de datos mult_plan. 

 kmeans_stat
s_3_0 

kmodr_3_0 angle_5_0.9
5 

crossclusteri
ng_5_3_0 

kmeans_nor
m_euclidean
_9_0.92 

kmeans_eucl
idean_9_0.9
2 

combine_out
lier_0_0.92 

p-value = NA p-value = 
2.376e-09 

p-value = 
1.684e-06 

p-value = 
3.534e-08 

p-value = 
3.524e-08 

p-value = 
3.484e-08 
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kmeans_stat
s_3_0 

 p-value = 
2.376e-09 

p-value = 
0.0006484 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.782e-05 

kmodr_3_0   p-value = 
0.1309 

p-value = 
0.007466 

p-value = 
4.619e-05 

p-value = 
1.689e-07 

angle_5_0.9
5 

   p-value = 
0.0001033 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

crossclusteri
ng_5_3_0 

    p-value = 
0.000189 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_nor
m_euclidean
_9_0.92 

     p-value = 
0.0001509 

Base de datos mult_rate. Análisis de la variable: eficacia 

Tabla 57.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_rate. 

 kmeans_st
ats_3_0 

kmodr_3_0 angle_5_0.
95 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

crosscluste
ring_5_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
NA 

p-value = 
2.376e-09 

p-value = 
7.421e-08 

p-value = 
3.455e-08 

p-value = 
1.65e-07 

p-value = 
3.504e-08 

p-value = 
3.524e-08 

kmeans_st
ats_3_0 

 p-value = 
2.376e-09 

p-value = 
0.0001296 

p-value = 
8.745e-05 

p-value = 
0.0001954 

p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
8.832e-05 

kmodr_3_0   p-value = 
0.02499 

p-value = 
0.01282 

p-value = 
0.004945 

p-value = 
0.0001493 

p-value = 
1.693e-07 

angle_5_0.
95 

   p-value = 
0.3045 

p-value = 
0.0001401 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

distance_
mahalanob
is_3_0.92 

    p-value = 
0.0001401 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

crosscluste
ring_5_3_0 

     p-value = 
0.04014 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

      p-value = 
0.001014 
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Anexo 4.Análisis comparación de los algoritmos respecto a la eficiencia 

Base de datos alone. Análisis de la variable: eficiencia (tiempo) 

Tabla 58.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos alone. 

 kmodr_3_0 kmeans_st
ats_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

crosscluste
ring_5_3_0 

angle_5_0.
95 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
3.545e-08 

p-value = 
3.498e-08 

p-value = 
3.557e-08 

p-value = 
3.522e-08 

p-value = 
3.54e-08 

p-value = 
3.564e-08 

p-value = 
3.561e-08 

kmodr_3_0  p-value = 
3.524e-08 

p-value = 
3.566e-08 

p-value = 
3.519e-08 

p-value = 
3.535e-08 

p-value = 
3.566e-08 

p-value = 
3.567e-08 

kmeans_st
ats_3_0 

  p-value = 
8.782e-05 

p-value = 
0.001437 

p-value = 
0.6277 

p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.845e-05 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

   p-value = 
8.782e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

    p-value = 
0.01218 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

     p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.857e-05 

crosscluste
ring_5_3_0 

      p-value = 
8.857e-05 

Base de datos col_mix. Análisis de la variable: eficiencia (tiempo) 

Tabla 59.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos col_mix. 

 kmodr_3_0 kmeans_st
ats_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

crosscluste
ring_5_3_0 

angle_5_0.
95 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
3.567e-08 

p-value = 
3.558e-08 

p-value = 
3.563e-08 

p-value = 
3.559e-08 

p-value = 
3.551e-08 

p-value = 
3.568e-08 

p-value = 
3.568e-08 

kmodr_3_0  p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = 
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3.566e-08 3.566e-08 3.568e-08 3.566e-08 3.568e-08 3.568e-08 

kmeans_st
ats_3_0 

  p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
0.1254 

p-value = 
0.002074 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

   p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

    p-value = 
0.0001102 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

     p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.857e-05 

crosscluste
ring_5_3_0 

      p-value = 
8.857e-05 

Base de datos mult_mix.Análisis de la variable: eficiencia (tiempo) 

Tabla 60.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_mix. 

 kmodr_3_0 kmeans_st
ats_3_0 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

distance_m
ahalanobis
_3_0.92 

crosscluste
ring_5_3_0 

angle_5_0.
95 

combine_o
utlier_0_0.
92 

p-value = 
3.549e-08 

p-value = 
3.466e-08 

p-value = 
3.561e-08 

p-value = 
3.509e-08 

p-value = 
3.52e-08 

p-value = 
3.557e-08 

p-value = 
3.553e-08 

kmodr_3_0  p-value = 
3.487e-08 

p-value = 
3.551e-08 

p-value = 
3.498e-08 

p-value = 
3.543e-08 

p-value = 
3.547e-08 

p-value = 
3.563e-08 

kmeans_st
ats_3_0 

  p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.128e-05 

p-value = 
0.0009871 

p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
8.82e-05 

kmeans_n
orm_euclid
ean_9_0.9
2 

   p-value = 
8.82e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

kmeans_e
uclidean_9
_0.92 

    p-value = 
0.7097 

p-value = 
8.807e-05 

p-value = 
8.845e-05 

distance_m
ahalanobis

     p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 
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_3_0.92 

crosscluste
ring_5_3_0 

      p-value = 
8.857e-05 

Base de datos mult_plan. Análisis de la variable: eficiencia (tiempo) 

Tabla 61.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_plan. 

 kmodr_3_0 kmeans_stat
s_3_0 

kmeans_nor
m_euclidean
_9_0.92 

kmeans_eucl
idean_9_0.9
2 

crossclusteri
ng_5_3_0 

angle_5_0.9
5 

combine_out
lier_0_0.92 

p-value = 
3.534e-08 

p-value = 
3.212e-08 

p-value = 
3.553e-08 

p-value = 
3.348e-08 

p-value = 
3.547e-08 

 p-value = 
3.563e-08 

kmodr_3_0  p-value = 
3.432e-08 

p-value = 
3.563e-08 

p-value = 
3.523e-08 

p-value = 
3.559e-08 

 p-value = 
3.562e-08 

kmeans_stat
s_3_0 

  p-value = 
8.832e-05 

p-value = 
0.00012 

 p-value = 
8.857e-05 

 p-value = 
8.832e-05 

kmeans_nor
m_euclidean
_9_0.92 

   p-value = 
8.857e-05 

p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.857e-05 

kmeans_eucl
idean_9_0.9
2 

    p-value = 
8.845e-05 

p-value = 
8.845e-05 

crossclusteri
ng_5_3_0 

     p-value = 
8.845e-05 

Base de datos mult_rate. Análisis de la variable: eficiencia (tiempo) 

Tabla 62.Comparación de múltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_rate. 

 kmodr_3_0 kmeans_st

ats_3_0 

kmeans_n

orm_euclid

ean_9_0.9

2 

kmeans_e

uclidean_9

_0.92 

distance_m

ahalanobis

_3_0.92 

crosscluste

ring_5_3_0 

angle_5_0.

95 

combine_o

utlier_0_0.

92 

p-value = 

3.561e-08 

p-value = 

3.554e-08 

 p-value = 

3.566e-08 

p-value = 

3.558e-08 

p-value = 

3.53e-08 

 p-value = 

3.566e-08 

p-value = 

3.568e-08 

kmodr_3_0   p-value = 

3.563e-08 

p-value = 

3.564e-08 

p-value = 

3.564e-08 

p-value = 

3.562e-08 

p-value = 

3.568e-08 

p-value = 

3.568e-08 
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kmeans_st

ats_3_0 

   p-value = 

8.845e-05 

 p-value = 

0.0003573 

 p-value = 

0.003557 

 p-value = 

8.845e-05 

p-value = 

8.857e-05 

kmeans_n

orm_euclid

ean_9_0.9

2 

   p-value = 

8.845e-05 

p-value = 

8.845e-05 

 p-value = 

8.857e-05 

p-value = 

8.857e-05 

kmeans_e

uclidean_9

_0.92 

    p-value = 

0.0001145 

p-value = 

8.857e-05 

 p-value = 

8.857e-05 

distance_m

ahalanobis

_3_0.92 

     p-value = 

8.857e-05 

p-value = 

8.857e-05 

crosscluste

ring_5_3_0 

      p-value = 

0.0001204 

Anexo 5. Descripción de los proyectos usados en laevaluación de riesgos 

Proyecto 1: Proyecto asociado al montaje de una plataforma para la gestión de 

proyectos basada en tecnología libre en una empresa con más de 600 trabajadores. 

Cliente ubicado cerca de la entidad desarrolladora y el equipo competente. 

Proyecto 2: Proyecto asociado al montaje de una plataforma para la gestión de 

proyectos en una entidad dedicada a la formación y al desarrollo de productos 

informáticos, con media presión externa; equipo de desarrollo con competencias 

adecuadas. Cliente ubicado geográficamente cerca de la entidad desarrolladora. 

Proyecto 3 Proyecto asociado al montaje de un programa de formación en una 

variante a distancia que depende de la existencia de un alto nivel profesional. 

Presión media y ubicación de los despliegues cercana al equipo de desarrollo. 
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Proyecto 4 Proyecto asociado al montaje de un programa de formación en una 

variante presencial depende de la existencia de un alto nivel profesional. Este 

proyecto se encuentra en la misma área geográfica donde están ubicados los 

clientes. 

Proyecto 5 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma basada en servicios, 

pensada para la integración de soluciones desarrolladas en múltiples plataformas, 

con media presión externa, donde se requiere alto nivel de especialización del 

personal; a pesar de ello ni los líderes ni los miembros del equipo habían 

desarrollado un proyecto similar. El cliente está ubicado geográficamente cerca de la 

entidad desarrolladora. 

Proyecto 6 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la recuperación 

de datos de sistemas de información y la generación de reportes dinámicos,con 

media presión externa, equipo de desarrollo capacitado. 

Proyecto 7 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la generación 

automática de libros electrónicos, poca presión externa, equipo competente. El 

cliente está ubicado geográficamente en el mismo lugar de la entidad desarrolladora. 

Proyecto 8 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para el diagnóstico y el 

tratamiento de enfermedades de presión arterial, con tecnología propietaria, con 

media presión externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado. Cliente está 

ubicado geográficamente en la misma ciudad donde se encuentra la entidad 

desarrolladora. 
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Proyecto 9 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para informatizar el 

sistema de gestión de datos estadísticos, con media presión externa, equipo de 

desarrollo medianamente capacitado. Cliente está ubicado geográficamente a 

distancia media donde se encuentra la entidad desarrolladora. 

Proyecto 10 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para informatizar el 

portal web de una oficina estadística,con media presión externa, equipo de desarrollo 

medianamente capacitado. El cliente está ubicado geográficamente a distancia 

media donde se encuentra la entidad desarrolladora. 

Proyecto 11 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la gestión de la 

información estadística, con media presión externa, y equipo con competencias 

medias. Cliente está ubicado a distancia media del equipo de proyecto. 

Proyecto 12 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la captura, 

adquisición y procesamiento de datos de plantas procesadoras de gas, una elevada 

presión externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado. Cliente está 

ubicado geográficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad 

desarrolladora. 

Proyecto 13 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la captura, 

adquisición y procesamiento de datos de industrias de petróleo, con tecnología libre, 

una elevada presión externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado, 

conformado por aproximadamente 50 personas. El cliente está ubicado 

geográficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad desarrolladora. 



 

163 

 

Proyecto 14 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la 

informatización de los registros civiles y notarías, con tecnología propietaria, con muy 

alta presión externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado y líderes de 

proyectos con baja experiencia, conformado por aproximadamente 50 personas. 

Cliente ubicado geográficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad 

desarrolladora. 

Anexo 6. Vista del aseguramiento de ingresos en Xedro-GESPRO 

 

Figura 14. Vista de gestión de riesgos en la plataforma GESPRO. 

 

Figura 15. Vista del módulo PRODAnalysisen el GESPRO. 


