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RESUMEN

El razonamiento basado en caso constituye unatécnicaque harecibido unacreciente atencidon debido asus
potencialidades paralaresolucién de problemas basado en ejemplos almacenados en una memoriade casos.
Sin embargo persisten un conjunto de dificultades que limitan su utilizacién en la toma de decisiones,
relacionadas fundamentalmente con la organizacion de la memoriade los casos. En el presente trabajo se
expone unalgoritmo que permite el aprovechamiento de las experiencias previas en la organizacion para
evaluarcompetencias profesionales mediante el uso del modelo lingliistico basado en 2-tuplas combinada
con elementos bdsicos de lateoria de los operadores de agregacion. Suimplementacion posibilitaaumentar
la aplicabilidad vy fiabilidad de esta técnica en la toma de decisiones. Para corroborar la pertinencia y
demostrar su efectividad se aplicalasolucion propuestaen el Paquete de Herramientas parala Gestion de
Proyectos GESPRO 13.05, se desarrolla un cuasiexperimento, se aplican test estadisticos y se obtiene
retroalimentacion de los usuarios evidenciandose la correspondencia entre el objetivoy los resultados

obtenidos.

Palabras Clave: algoritmo, competencias profesionales, modelo linglistico basado en 2-tuplas, razonamiento

basado en casos, operadores de agregacion.

ABSTRACT

Case-based Reasoning is a technique that has received increasing attention due their potential to solve
problems based on samples storedin a memory of cases. However persist aset of difficulties that limittheir
use in decision making, related tothe organization of memory cases. In this work is exposed an algorithm
thatallows the use of previous experiencesinthe organization to assess competencies professionalbymeans
of alinguisticmodel based on 2-tuple combined with basicelements of the theory of aggregation operators.
Itsimplementation allows toincrease the applicability and reliability of this technique in decisionmaking. To
corroborate the relevance and demonstrate its effectivenessinthe proposal is applied solutio ninToolsPack
for Project Management GESPRO 13.05, is develops a quasi-experiment, apply statistical tests and user

feedback is obtained evidencing correspondence between the objective and results obtained.

Keywords: aggregation operators, algorithm, case-based reasoning, competencies professional, linguistic

model based on 2-tuple.



iNDICE GENERAL

INTRODUCCION......cucuiuiuencueneneneneenentttstststs sttt sttt sttt b st s bbb sasasb st s b st sbsb st sb s s s s asssasasssssssssasssasasasssssnenens 1
CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION........ccovururmeeenrereetsnsseenssssssssesessssns 9
1.1 Analisis BIbHOMETIICO. ....cciiiiiiiiiii ettt ettt et ettt eeeeee e eeeneeees 9
1.2 La evaluacién de competendias profesSionales ..........evviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 10
1.2.1 Analisis de las tendencias del proceso de evaluacién de competencias profesionales................ 11
1.2.2 Diagnéstico del proceso de evaluacidon de competenciasen la UCH........cooeeveeiiiiininniinnnnnnnn, 13

1.3 Sistemas Basados €N CaS0S.......cceieiiiiiitiieiiieiieiee ittt ietete ittt e et et et e tetete e et tttettee ettt ee e e eeeeeeeeee et eeeebeberenera 15
1.3.1 Componentes de un Sistema Basado €N CaS0S ...cceeveeiereiiiiieieieiereiere e 16
1.3.2 Problemas actuales de los Sistemas Basados €N Cas0S......ccceeereririiiiiiiieiereee e 19

1.4 Latoma de dECISIONES. ....cciiiiiiiiiii ettt ettt ettt ettt ettt e et e e ettt et tebeaeeeraae 21
1.5 Laincertidumbre y su tratamiento enla toma de dedisiones ..........cccevieviiieiiiiiiii i 22
1.5.1 Agregacion de iNfOrMAtION ... ... e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeaaas 25

1.6 Analisis de las herramientas de gestion de proyectos exiStentes..........oevvvvveeeeeeeeeieiiiiieeeeeeeeeeviieeenn. 26
(0o o Tol T (o a1 [=] Ior=T o 11 U1 o J0 PPN 27
CAPITULO 2: ALGORITMO BASADO EN CASOS PARA EVALUAR COMPETENCIAS .......coceererreernerrersesseesennns 28
1.1 Estructura general de 1 PropUESTA .....iiiiiit ittt ettt eaeeeaeeea e ereeerareb bbb aaaaaaaaa 28
1.2 Estructura general del @alGONtMO........cooviuiiiii et 29
1.2.1 Elementos principales del algortmMO.........ccoviiiiiiiiii i 30
1.2.2 Objetivo y funcidn principal del algoritmo...........ceieiiiiieeccee e 30
1.2, 3 PrECONTICIONES. ..ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaeeaeeaeas 30
1.2.4 Entradas y salidas del @algortmoO........oiiiiii i 30

1.3 Descripcion formal del algoritmo.. ... .o e 31
1.3.1 Paso 1. CONSEruir 1a base de CASOS ......uuuuuu e 31
1.3.2 Paso 2. Recuperar [0S Casos MAS SEMEJANTES. .....uuiieiieiieeiiiiiiieeeeeeeiiiees e e e e e e e ererer e e e e e e e arane s 37
1.3.3Paso 3. Recomendaria SOIUCION ......coiiiuiiiiieiiee et e e e 42
1.3.4 Paso 4. Verificar y validarla solUCION ..........oooiiiiiiiie e e 43
1.3.5Paso 5. Retener la experiencia enla base de Cas0.........cuuvvueiieeeiiiiiiiiiiee e 44

(0] o Yol [V oY o Tt e (<] W oo 11 (U1 Lo SR 45
CAPITULO 3: VALIDACION DE LA PROPUESTA ......couruiurireriresesisisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnens 46
I oY IV ol o g e o] o U 1Ty ¥ F 46
RV | 1Te E Yo Te e <1 F=loT7 1 40 o Lo TR 48
3.3 Cuasiexperimento para validarel algoritmo ..........ccooeiiiii i 49
3.3.1 Descripcion del CUasSIEXPEIIMENTO .......cuuviuiieii e e e et e e e e et e e e e e e e et e e e e eeaaaraaeeeeaaeeenens 49
3.3.2 Ejecucion del cUuaSiEXPEIMENTO ......iiiiii e e e e et e e et e e e e e e e e e e e e e eaaannas 50



3.3.3 ANAliSiS dE 10S FESUITAUOS .. .uveiveiiiiieiie ettt et e e et e e et e e et e et e raa e e st e eraeeenns 51

3.4 Resultados experimentalesen la recuperacion de 10S CaS0S .....cceuueeeiiiiiiiiiiiiie e 51

E R 1o ETo e o K=T] & 1 (] TSSO 55
3.6 Validacidon de la variable dependiente eficienciaen el proceso de evaluadon ...........ccccoeevevveeennn. 58
3.7.1 Comparacion de funcionalidades entre versiones de GESPRO .........ccovviviiiiiiiiieeeeeeeiinnieeieeeeneenns 59

3.7 ANALISIS @CONMOMICO .eeiiiiiiiiiitit ettt ettt e ettt e e e e e e e st bttt e e e e e e e s aabbbbe et e e taeeessaanbbaeeeeeens 60

E R AN o E I T o T OO 62
(0] o Yol U1 oY o Th e (<] o o 11 { U1 Lo IS 63
CONGCLUSIONES........cciitiinmnttttiiiiiiiiisisstettetissessssssteeessssssssssssssssesesssssssssssssseensesssssssssssssssenesssssssssanssanes 64
RECOIMMENDACIONES ....cccuuiiitiueiiiiirusiiiiiiusiiinesisiemusisimmssiimmmsssrmssssssmmmssssmmsssstmmmssssssssistrsssssssranssssssanes 65
BIBLIOGRAFIA ...ttt sttt sttt sttt sb bbb sb bbb s bbb s b s s s s s s s s s s s s s s asasasasssssassenns 66
ANEXOS ...ceeniiiiiiiiiiiieiiiiiieeiirreeiiirsestirssssssirssssstrsssssstrsssssstrsssssstrssssssrsssssstesssssstssssssssrssssssssnsssssssnssss 72



INTRODUCCION
Antecedentes y situacion problematica

La industria del software y los servicios informaticos (ISWSI) basa sus producciones en el empleo de los
conocimientos de los recursos humanos que la componen sobre las tecnologias existentes. El
perfeccionamiento vertiginoso de estaindustria haalcanzado un auge significativo enlas ultimas décadas.
Cadadialos proyectos estan expuestos a mayores restricciones en cuanto atiempo, costo, calidad y riesgos,
elementos que han permitido unaevolucién aceleradade las practicas de gestién de proyectos debidoala
creciente complejidad de los sistemas de informacién y el contexto econdmico actual.

El estudio The CHAOS Report mas referenciado sobre el éxito yfracaso de los proyectos esel querealizala
consultora Standish Group (Group 2009), del cual se tiene evidencias desde el afio 2004 con discreta
disminucion, muestra cifras que oscilan entre el 44% y el 68% del total de proyectos son cancelados y/o
fracasados. En este sentido varios autores (André 2009; Charette 2005; Piorun 2003; Ryan 2007) concluyen
gue entre las principales causas que conllevan a estos resultados se encuentran los problemas asociadoscon
factores humanos que constituyen uno de los de mayorincidenciaen el resultado exitoso de los proyectos.
En (Pressman 2004) se establece como elementos clave para lograr una eficaz gestién de proyectos de
software alas personas, el producto, el procesoy el proyecto, siendo este orden intencional, demostrando
laimportanciade losrecursos humanos en el desarrollo de software. Enlos Gltimos afios se haempezado a
consideraralos recursos humanos como un recurso estratégico, porlo que unabuenagestidn persiguecrear
valor para la empresa, mas que reducir costes (Alles 2000; Mondy and Noe 2005).

Todo lo relacionado con la disciplina peopleware! influye fuertemente en la productividad (DeMarco and
Lister 1999). El conocimiento y la experiencia ya no son, por si solos, elementos lo suficientemente
diferenciadores paracrearventajacompetitivay aiadirvaloralaempresa, sinoque también se debe tener
en cuentalamotivacion, el compromiso, laconductade las personas(Bohlanderetal. 2003). Es porello que
se planteaelretode obtenerunaperfectaadecuacién entre el trabajadory el puesto de trabajo de manera
gue se logre un desempefio excelente y no meramente satisfactorio de las tareas.

La Gestion de Recursos Humanos(GRH) contiene un grupo de procesos que van desde su seleccidn,
formacién, hasta la evaluaciony remuneracion(Chiavenato 2002; Curtis et al. 2009; PMI 2008). Ha sido una
tendenciaenlos Ultimos tiempos lagestidon de los recursos humanos por competencias, ya que facilitaeluso
de un lenguaje comun, permite conocer comportamientos futuros de las personas, facilita la formaciény
evaluacion (Cuesta 2001; Cuesta 2010a; Cuesta 2010b; Hayes et al. 2000).

Noson pocas yalas organizaciones que estan adoptando practicas y sistemas de recursos humanos basados
en competencias. Estaorientacion viene provocada porlanecesidad de encontrar soluciones alosproblemas
de gestidn y motivacién de su personal en los nuevos entornos laborales. El desarrollo de software esun

proceso que involucra a varias personas y en el cual es significativo la conformacién del equipo, el

1 Disciplina que se refiere al papel de las personas en el desarrollo o usode software y sistemas hardware



establecimientode roles dentro de los equipos de trabajo, la conceptualizacién de estos roles, la definicion
de las competencias parael desempeiio de cadaunode ellos, y su evaluaciéon (André 2009; Verdecia 2011).
La evaluacion es la herramienta con que cuentan los procesos de GRH para determinar el nivel de las
competencias de las personas que integran los equipos de proyectos y planificar futuras acciones para
mejorar su desempeno. A medidaque se implementan esfuerzos de desarrollo se necesita conocer silas
actividadesy estrategiasimplementadas han sido efectivas. Esaquidonde laevaluacidn se convierteenuna
actividad esencial para los procesos de desarrollo y gestién de los equipos de proyectosinformaticos (PMI
2008).

El proceso de evaluacién puede serllevado acabo usando diferentes métodos. Varios autores (Espinillaetal.
2010; Herrera et al. 2004; Jiménez et al. 2003) plantean que el uso de enfoques de decision puede ser
satisfactoriamente aplicado para resolver problemas de evaluacién.

La evaluacion de desempefio es una actividad habitual en las organizaciones, siendo las competencias
profesionales unarea de informacidn evaluable. Actualmente los procesos de evaluacion del desempeiiose
realizan mediante métodos noformales, lo que provoca falta de precision y objetividad en los resultados.
Asimismo, en los sistemas tradicionales los evaluadores se ven forzados a emitir valoraciones nu méricas
sobre los atributos a evaluar, aunque dichos atributos sean dificilmente cuantificables debido asunaturaleza
cualitativa (De Andrés 2009).

En el proceso de evaluacién de competencias profesionales, la incertidumbre estd caracterizada por la
presencia definitoria e importante del juicio humano en la decision. La teoria clasica de la decision
proporcionamodelos probabilisticos paramanejarlaincertidumbre, sin embargo es facil observarquenoen
todos los problemas este modelo es adecuado (Martinez 2010).

Paralasolucién de problemas de evaluacién de competencias profesionales en la actualidadesunatendencia
el empleo de técnicas novedosas en su solucién como la mineria de datos, la inteligencia artificial (1A), la
l6gicadifusa, lacomputacién con palabras (del inglés, Computing with Words: CWW) y en generallastécnicas
de soft computing, especificamente enlos procesos de evaluacién del personal se pueden encontrartrabajos
(Andrés etal. 2010; Fazhu et al. 2010; Jing 2009; Li et al. 2012; Xiaofan and Fengbin 2010) que reafirman esta
tendencia, aplicando la modelacién lingiistica.

En estos procesos lainformaciéon dada porlos expertos se modelacon palabras, pues es el lenguaje comun
gue ellos utilizan. El uso de CWW (Martinez 2010; Zadeh 1998) surge de lanecesidad de operar con términos
linglisticos. El empleo de técnicas que permitan esta operatoria facilita el tratamiento de la informacién
cualitativa y de laincertidumbre, manteniendo en lamedidade lo posible, |la naturalezade lainformacién
que se maneja.

Existen varios modelos paraimplementarla CWW, y en los Gltimos afios se ha convertido en un tépicodonde
se investiga activamente, asise demuestra en (Jin-Hsien and Jongyun 2006; Martinez 2012; Martinez 2010;

Mendel 2010; Safarzadegan 2011). Larelacién de la CWW con latoma de decision lingtistica, a partirde que



proporciona herramientas mas cercanas a los procesos del razonamiento humano, es unade las areas mas
tratadas en la actualidad (Martinez 2010).

Con laintencién de superarlos problemas tipicos de la construccion de sistemas expertos, (Kolodner 1993)
propuso un modelo revolucionario: un sistemade razonamiento basado en casos (SRBC) que utilizacomo
base unaformade razonamiento humano. Desde entonces, los SRBC se han aplicado con éxitoaunamplio
espectro de problemas. La aplicabilidad de esta técnica como sistema para la toma de decisiones ha sido
analizada por diferentes autores(Bridge et al. 2005; Garcia 1997; Gutiérrez 2003; Van Setten et al. 2004).
La ideabasicade un SRBC esrecuperar, adaptary validarlas soluciones encontradas en experiencias previas
enunintentode relacionarlas con un problemaactual. Las experiencias previas estan representadas enuna
base de caso (BC) que reside en memoria, que consiste en cierto nimero de problemas junto a sus
correspondientes soluciones. Cuando se enfrenta con un nuevo problema, el sistema recupera un caso
similar, y la solucién del caso se adapta al nuevo problema en un intento para resolverlo.

Diversos autores(Alles 2000; Ayala 2004; Chiavenato 2007; Cuesta 2005a; Morales 2009; Pérez 2010; PMI
2008; Rodriguez 2012; Torres 2011) han definido modelos tedricos parala GRH que plantean qué hacer, pero
no cuentan con un respaldo tecnolégico que permita aplicar el modelo utilizando las técnicas de soft
computing existentes de manera que puedan nutrirse de las experiencias previas de los procesos de
evaluacidn y evallen las competencias de los recursos humanos durante el desarrollo de los proyectos de
software sin centrar la evaluacién a través de expertos para no interferir en la eficiencia del proceso.
Actualmente existen un gran nimero de herramientas que facilitan y automatizan los procesos de gestion
de proyectos de software(Stang and Handler 2013). En su mayoriatratan temas de gestidon de lastareasy el
personal, pero nosoportan los aspectos referidos ala evaluacién de las competencias profesionales.Cubren
en el mejorde los casos solo los procesos de planificacidn y adquisicién, centrandose en la asignacion del
personal a las tareas o roles, la conformaciéon de equipos y a la evaluacion de las tareas.

Nuestro paisdemandalaurgenciade contar con mecanismo eficiente de control en el empleo del personal,
los recursos materialesy financieros que permitan contribuiralatomade decisiones, un salto cualitativoen
este sentido se evidenciaen los Lineamientos de la Politica Econdmicay Social del Partido Comunistade Cuba
(PCC 2011).

El usode herramientas paralagestion de proyectos enla Universidad de las Ciencias Informaticas (UCl), lugar
donde se enmarcalapresente investigacion, se haidoincrementando con el objetivo de facilitarel trabajo
de los especialistas enlos proyectos de software. En este ce ntro de altos estudios convergen en la ejecucion
de los proyectos; especialistas, estudiantes y profesores en una poblacién de mds de 5000 usuarios que
contribuyen al desarrollo de los mismos; cifra que en diciembre 2012, segun el Diagndstico aplicado porla
entidad Calisoft alaactividad productivaalcanzé un total de 145 proyectos, de ellos 32 de serviciosy 113 de

desarrollo(Calisoft 2012).



Con este fin existe una red de 14 centros de produccién dénde se organizan los recursos humanos, que
colaboran y desarrollan solucionesinformaticas bajo una estrategia Unicade gestién de proyectos. A partir
del afo 2010 comienza a utilizarse la herramienta para la Gestidén de Proyectos (GESPRO); actualmente
registrada con la versidon 12.05. Su desarrollo se sustenta por el estdndar propuesto por el Project
Management Institute(PMI 2008) y las buenas practicas del programa de formacion del Master en Gestidn
de Proyectos de la UCI(Pifiero et al. 2013).
La herramienta GESPRO 12.05 posee un médulo para la GRH que incluye procesos para realizar un uso mas
eficiente de las personasinvolucradas con el proyecto, el cual tiene como fin la planificacién organizacional,
laadquisicion del personal, laevaluacidny el desarrollo del equipo. Como parte de lasfuncionalidadespara
alatoma de decisiones se incluyen mas de 60 reportes, permite el trabajo con indicadores y latoma de
decisiones a tres niveles: proyecto, entidad ejecutora y corporacién(Pifiero, et al. 2013).
Teniendo en cuenta que el proceso de evaluacién es continlo y periddico se tienen almacenadas ungran
cumulo de experiencias previas dentro de laorganizacién. Existen casos de personas con sus competencias
ya evaluadas pero dichainformacidn no se usay explotaadecuadamente parala evaluacionde los nuevos
casos. Estasituacion provoca que ante la pérdida de expertos porenvejecimiento o migracion de puestosde
trabajo se pierda el conocimiento. Ademas provoca deficienciasa lahora de definir unaestrategia dptima
paraelevarel nivel profesional. Asuvezdificultalatomade decisiones respecto ala ejecucidndeactividades
de formacién debido a su rentabilidad y aplicabilidad.
En general el proceso de evaluacidon de competencias actual se torna:

e Engorroso por su complejidad de aplicacién y la cantidad de personas que intervienen.

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

dificiles de evaluar de forma precisa mediante escalas numéricas.
e Falta de aprovechamiento de las experiencias en los procesos de evaluacién anteriores.
e Se necesitan modelos de evaluaciéon que sean capaces de ofrecer resultados entendibles e
interpretables.

Problemacientifico
Las insuficiencias en los métodosy técnicas para la evaluacién de competencias profesionales respecto al
aprovechamiento de las experiencias previas estd afectando la eficiencia del proceso.
Objeto de investigacion
Evaluacion de competencias profesionales.
Objetivo general
Desarrollar un algoritmo basado en casos para la evaluacién de competencias profesionales que permita

mejorar la eficiencia del proceso de evaluacion.



Objetivos especificos
e Caracterizar el proceso de evaluaciéon de competencias profesionales teniendo en cuenta la
utilizacién de las experiencias previas.
e Desarrollar unalgoritmo utilizando técnicas de razonamiento basado en caso para laevaluacion de
competencias profesionales.
e Validar a partir de los métodos cientificos definidos en la investigacion el algoritmo propuesto.
Campo de accién
Algoritmo basado en casos para la evaluacién de competencias profesionales.
Hipétesis
Sise desarrollaun algoritmo basado en casos para laevaluaciéon de competencias profesionales que incluya
unaestructurade indexacion nosecuencial de labase de casos y el uso del método lingliistico 2-tuplas para
agregar informacién cualitativa, entonces se contribuird a la mejora de la eficiencia del proceso de
evaluacion.
Operacionalizacién de las variables dependientes e independientes
Variable independiente: algoritmo basado en casos para la evaluacién de competencias profesionales.

Variable dependiente: eficiencia del proceso de evaluacién.

Variable Dimension Indicadores Unidades de medida
independiente

Algoritmo Fiabilidad Capacidad para recomendar valores Alta, Media, Baja
basado en casos cercanos a la evaluacion del decisor

parala Sistema Capacidad de localizar soluciones Alta, Media, Baja
evaluacionde basadoen relevantes al problema actual

competencias casos

profesionales

Variable Dimensién Indicadores Unidades de medida
dependiente

Eficienciadel Métodode Mecanismo de recoleccién de datos Automatico,
procesode evaluacionde Semiautomatico, Manual
evaluacion competencias | Utilizaindicadores Si, No

Tipode procesamiento

Tiempo para evaluarlas competencias

Automatico,
Semiautomatico, Manual
Horas, Minutos,

profesionales Segundos
Herramientas Capacidad de automatizareltrabajode @ Si, No
de evaluacion | losevaluadores

Cantidad de funcionalidades Porciento

implementadas parael desarrollode
los recursos humanos

Tipo de investigacion
Correlacional: Pretenden saber cémo se puede comportar un concepto o variable conociendo el
comportamiento de otros u otras. Miden el grado de relacién que existe entre dos o mas conceptos o

variables.



Métodos de investigacion
Métodos teodricos

e Analisis-Sintesis: Permitid llegaraconclusiones a partirdel estudio realizado sobre los procesos de
evaluacion de competencias profesionales.

e Inductivo - Deductivo: Para realizarel transito de lo general alo particular y viceversaal establecer
los nexos entre las técnicas para el modelado lingtistico, los sistemas basados en casos y las
evidencias de las competencias evaluadas. Este método fue unaimportante via cientificaparaarribar
de los analisis particulares a las generalizaciones.

e Histdrico- Logico: Paraconocerel comportamientoy evolucion de las diferentes posicionesrespecto
al estudiode los procesos de evaluacién de competencias profesionales de los recursos humanos,
los sistemas basados en caso, asicomo de laintegracion de estos dos elementos en las herramientas
de gestién de proyectos existentes.

e Modelacion: Contribuye al desarrollo del algoritmo y su implementacion.

Métodos empiricos

e Medicién: Permite medirlosresultados de lacomparacidn el algoritmo propuesto conotrosmétodos
existentes para analizar |la eficiencia del proceso de evaluacién.

e Latécnica de ladov para validar y obtener retroalimentacién de los usuarios sobre el nivel de
satisfaccidn lograda por la propuesta.

e Experimental: Se utiliza con datos provenientes de casos reales. Se aplican pruebas estadisticas
debidamente fundamentadas para analizarlos resultados. Se establecenindicadoresadecuadosque
permiten realizar correctas mediciones de los resultados.

Muestreo

Poblacion

Las evidencias de los recursos humanos evaluados en laherramienta GESPRO 12.05 (164 casos personas con
sus competencias evaluadas de un centro de desarrollo)

Muestra

El 100% de las evidencias de los recursos humanos evaluados, correspondiente al centro de desarrollo
(método no probabilistico intencional).

Disefio de experimentos

Parademostrarlaefectividad del algoritmo se realizard un disefio cuasiexperimental con post pruebaygrupo
de control.

Se escoge este tipo de experimento fundamentado en que no es posible realizar un experimento puro, los
cuasiexperimentos se diferencian de los experimentos en que laasignacién de participantes alos gruposno
se hace en forma aleatoria, ni por emparejamiento. Ocurre cuando los grupos estan previamente

confeccionados (grupos intactos) (Grau 2004).



G1 X o1
G2 --- 0O2a

Descripcion de las variables

G1: Grupo de experimentacion compuesto porlas evidencias de las competencias evaluadas de los recursos
humanos de un centro de desarrollo.
X: Aplicacién de la propuesta al grupo de experimentacion a través de la aplicaciéon del algoritmo.
O1: Observacién de la efectividad de aplicar el algoritmo propuesto.
G2: Grupo de control compuesto por las evidencias de las competencias de los recursos humanos de un
centro de desarrollo.
0O2a: Observacién después de evaluar las competencias de los recursos humanos por grupos de expertos
decisores.
Analisis estadistico a realizar
En los experimentos para la comparacién de las muestras se utilizara Kruskal-Wallis Test, aplicando una
simulacién de Monte Carlo con un intervalo de confianza del 99%. (SPSS-Inc 2004).
Instrumentos
Herramienta pgAdminlll version 1.14.0 (PGDG 2013) y R version 2.15.3 (RDCT 2013), matriz de comparacion
de funcionalidades paraherramientas de gestidn de proyectosy encuestas paralamedicion del fiabilidadde
la propuesta.
Novedad
Algoritmo para la evaluacion de competencias profesionales utilizando técnicas de soft computing.
Aporte practico de la investigacion.

e Algoritmo desarrollado en lenguaje PL/R para el cilculo de la funcién de semejanza.

e Algoritmodesarrolladoenlenguaje PL/R paralaevaluacién de las competencias profesionalesdelos

recursos humanos.
e Disenode unsistemabasadoen casos paralaevaluacién de competencias profesionales utilizando
una estructura de arbol binario.
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12. PERDOMO, A. y PEREZ, Y. Procedimiento para la captura de requerimientos del negocio para
iniciativas orientadas a servicios. En VI Taller de Calidad, Ingenieria, Arquitectura y Gestion de
Software. Conferencia Cientifica de la Universidad de las Ciencias Informdticas, UCIENCIA 2012. La
Habana. 2012.

13. PERDOMO, A.y PEREZ, Y. ¢ Cémoidentificarservicios candidatos? En VI Taller de Calidad, Ingenieria,
Arquitectura y Gestion de Software. Conferencia Cientifica de la Universidad de las Ciencias
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Estructura de la tesis

La tesis constade introduccion, tres capitulos, conclusiones, recomendaciones, bibliografiay un cuerpode
anexos, que permite abundar en los temas tratados en la misma.

En el capitulo uno se presentanlos resultados del estudio paraestablecerel marcoteéricoreferencial de la
investigacion, en él se incluyen: proceso de evaluacién de competencias, sistemas basados en caso parala
tomade decisiones, modelado lingtisticoy se realiza un andlisis comparativo de las herramientasdegestion
de proyectos existentes.

En el capitulo dos se presenta el algoritmo propuesto, sus caracteristicas y estructura general. Ademas se
esbozan los pasos ldgicos del mismo: construccién de la BC, recuperacién de los casos mds semejantes,
recomendacidn de la evaluacién, validar la soluciény retener la experiencia. Los algoritmos se describen
utilizando un lenguaje natural.

En el capitulo tres se exponen los resultados alcanzados de lavalidacién del algoritmo en GESPRO 13.05. Se
valida la eficiencia y efectividad de algoritmo, a partir de la aplicacidon de un disefio cuasiexperimental, 1a
aplicacidn de test estadisticos, lacomparacidn con otros modelos y métodos de evaluacién de competendas

y la retroalimentacion de los usuarios apoyado por la técnica de ladov.



CAPITULO

CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION

En el presente capitulo de realizaun estudio de las tendencias en el proceso de evaluacién de competendias
profesionales. Se aborda qué se entiende porsistemabasado en casos, cudles son los aspectos que hay que
teneren cuentaparadesarrollarlosylas etapas porlas que hay que transitar para su construccién. Seanalizan
los problemas actuales existentes en estos sistemas relacionados con larepresentacion del conocimientoy
métodos de recuperacién de los casos mds semejantes. Se aborda el proceso de evaluacién como un
problema de latoma de decisionesy se plantea como solucién la modelacién linglistica o lacomputacion
con palabras para el manejo de la incertidumbre. Se concluye con un andlisis comparativo de las

herramientas de gestion de proyectos existentes.

1.1 Andlisis bibliométrico

EnlaTablal.1se esbozael andlisis bibliométricorelacionado con el temade investigacidn. Parala busqueda
de informacion se consultaron las bases de datos de laIEEE2 y SCOPUS3, se utilizaron las herramientasScirus*
y Google Scholar.

Tabla 1.1. Resumen cuantitativo de la bibliografia consultada.

Clasificacion Ultimos 5afios = Afos anteriores

Librosy monografias 9 21

Tesis de doctorados 5 2

Tesis de maestrias 5 -
Articulos en Revistas referenciadas 20 31

en Web of Science, SCOPUS

Memorias de eventos 5 -
Articulos publicadosenlaweb 14 32
Reportestécnicosy conferencias 5 2
Entrevistas personales 1 -

De la bibliografia consultada se puede concluir que el temahasido abordado en investigaciones de maestrias
y doctorado dentro del periodo de los Ultimos cinco afios, demostrando la pertinencia del mismo. Los
criterios de busquedautilizadosfueron “evaluacién de competencias profesionales”, “razonamientobasado
encasos”, “herramientas de gestiéon de proyectos”, “lenguaje R”, computacion con palabras”. La mayoriade
labibliografiareferenciaday consultadafueron articulos enrevistas referenciadas representando el 34%del

total. Notese que mas del 40% se encuentra en dentro de los Ultimos 5 afios.

2 Es una base de datos en linea producida y distribuida por el Institute of Electrical and Electronics Engineers, |EEE.

3 Es una basede datos bibliografica de resimenes y citas de articulos derevistas cientificas. Cubre aproximadamente
18.000 titulos demas de 5.000 editores internacionales, incluyendo la cobertura de 16.500 revistas revisadas por pares
delas areas de ciencias, tecnologia, medicina y ciencias sociales, incluyendo artes y humanidades. Esta editada por
Elsevier.

4 Es un motor de busqueda especifico de contenido cientifico, fue el primer buscador de su tipo, creado por la editorial

Holandesa Elsevier.
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1.2 La evaluacién de competencias profesionales

La GRH en una organizacién es el drea que define los procesos y actividades relacionados con los recursos
humanos(Chiavenato 2002; Curtis, etal. 2009; PMI 2008). Las actividades que se definen como parte de este
proceso, aunque con diferentes nombres en laliteratura(Biles et. al. 1986; Chiavenato 2002; Cuesta 2005b;
Mondy and Mondy 2009; Pino et al 2008; Puchol 2007; Rul et al 1996; Wayne et al 2009; Williamson et al.
2008), son de manera general: reclutamiento y seleccién, formacidn, evaluacién y remuneracion.

El desarrollo de los recursos humanos es uno de los procesos que se plantea realizar dentro de la GRH,
intrinsecamente se evalua el desempeiio del personal (Alles 2005; Chiavenato 2007; Cuesta 2005a; Cuesta
2012; PMI 2008). Es el 4rea que retroalimenta a los demas los procesos y actividades relacionados con la
gestion del personal en una organizacién.

Generalmente, en los procesos de evaluacion del desempeiio se consideran tres grandes categorias de
informacidn evaluables: informacién basada en rasgos, informacidn basada en el comportamiento que
incluye (los comportamientos, las competencias y el potencial de mejora) y la informacién basada en los
resultados obtenidos (De Andrés 2009).

Diferentes autores(Alles 2005; André 2009; Cuesta 2010b; Tuning 2007) han aludido el tema de Gestién por
Competencias (GPC), confiriéndole un gran valor para el logro de las aspiraciones empresariales. La (GPC)se
perfila como una herramientacrucial en lamedidaen que supone una gestion del personal mas ajustadaa
las caracteristicas claves que posee el capital humanoy aaquellas que hacen, que un determinado puesto
de trabajo se desarrolle mas eficazmente. Las competencias son evaluadasa lo largo de lavida laboral del
sujeto, como medio paravalorarsu desempefio en el puesto de trabajo o sus posibilidades de desarrollo.
La norma cubana (NC) define como competencia al conjunto sinérgico de conocimientos, habilidades,
experiencias, sentimientos, actitudes, motivaciones, caracteristicas personales y valores, basado en la
idoneidad demostrada, asociada a un desempefio superior del trabajador y de la organizacién en
correspondencia con las exigencias técnicas, productivas y de servicios. Es requerimiento esencial queestas
competencias sean observables, mediblesy que contribuyan al logro de los objetivos de laorganizacidon (OCN
2007).

Se asumenenlapresente investigacidon el concepto planteado porlaNC, yaque estd en correspondendacon
los procedimientos de gestidn organizacional propios del pais. Teniendo en cuenta que las competencias
podranserevaluadasindependientemente de su clasificaciéon sean genéricas o técnicas mientras cumplan
con los requerimientos de la norma.

Los sistemas de evaluacion del desempefio basados en competencias ademas de evaluarenfunciéonde los
estandares de actuacién en el trabajoy de losresultados mas tradicionales, agregan las conductas de trabajo
necesarias para realizar tareas del puesto de trabajo. Las personas seran seleccionadas, capacitadas,
desarrolladas y evaluadas en funciéon de dichos comportamientos que estaran asociados a un desempefio

exitoso en el trabajo y permitirdn a la organizacién alcanzar sus objetivos.
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Las competencias son la expresién del accionar de una persona, el desempefio permite ofrecer una
valoracion de la competencia del recurso humano, es porello que en su propia definicidn se evidenciala
incertidumbre que lorodea. Las valoraciones de las competencias expresadas porlos expertosyevaluadores
de las personas se hacen mayormente con palabras, no expresando nimeros o cifras exactas. Estas
afirmacionesse evidencian eninvestigaciones que asocian la GRH, lacompetenciay laincertidumbre (Cands

et al 2008; Cands et. al. 2007; Safarzadegan 2011).

1.2.1 Andlisis de las tendencias del proceso de evaluacidon de competencias profesionales

En (Chiavenato 2007) se planteaque la evaluacidon es el elemento integrador de las practicas de la GRHya
gue sirve de enlace alos demas. Afirma ademads que una de las principales tendencias en laevaluacién del
desempefio son los indicadores para establecer una vision global necesaria.

Segln los autores (Ayala 2004; Chiavenato 2007; De Andrés 2009; Fisher et al. 2006) los procesos de
evaluacidn tiene dentro de principalesfunciones:laplanificacién de los recursos humanos, laseleccion de
personal, lacapacitaciény desarrollo, la planificaciény desarrollo de la carrera profesional, los programasde
compensacion, lasrelacionesinternas con los empleados y la evaluacién del potencial de los empleados.
La evaluacion del desempefio mediante competencias consiste en estimar aproximadamente el grado de
eficacia y eficiencia con el que los trabajadores realizan sus actividades, cumplen los objetivos y son
responsables de su puesto de trabajo, es decir, estiman el rendimiento global del empleado. Estos aspectos
guedan recogidos en (Armstrong 2003; Chiavenato 2007; Cuesta 2012; Murphy and Cleveland 1991)

Los procesos de evaluacidon del desempefio se pueden realizarsiguiendo diferentes metodologias, aunque
podemos clasificarlos en dos grandes categorias en funcién de la informacidn que utilicen: métodos de
evaluacidon basados en informaciéon objetiva o métodos de evaluaciéon basados en informacion
subjetiva(Chiavenato 2007; Cuesta 2005a; De Andrés 2009; Fisher, et al. 2006).

Los métodos de evaluacion del desempenio existentes, presentan unaserie de problemas comunes,queson
labase de lamayoriade las criticas realizadas alos procesos de evaluacidon del desempefio (Cuesta 2005a;De
Andrés 2009; Fisher, et al. 2006; Mondy and Noe 2005), entre otros:

e Llasubjetividad aparece en los métodos de evaluacién que utilizan informacién no objetiva en el
proceso.

e Unode los problemas mas tipicos en los procesos de evaluacién sonlos prejuicios, mds conocidos
como errores halo®.

e Llaindulgenciaen lavaloracién de losempleados de manera positivay alta, sinser merecida porel
trabajador.

e Los evaluadores clasifican el desempefio de todos los trabajadores como una tendencia central.

e Existencia de prejuicio de comportamiento reciente.

e Los resultados obtenidos en el proceso de evaluacién puede ser facilmente manipulado por los
evaluadores.

5 Se refiere a un sesgo o prejuicio cognitivo por el cual la percepcién de un rasgo particular es influenciada por la percepciénde
rasgos anteriores en una secuencia de interpretaciones.
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Dentro de los métodos mds comunes utilizados segun datos de encuestas realizadas en Estados Unidos
demuestran que mas del 90% de las empresas que aparecen en la lista Fortune 1000 han desarrollado
sistemas de evaluaciénintegral o de 360 grados(De Andrés 2009), pero no es menos cierto que se requiere
de capacitacién paraque el sistemafuncione con eficacia yade mas de la participacién de multiples grupos
de expertos.

Comotendenciaenlas Gltimas décadas se plantean soluciones al proceso de evaluaciéon empleandotécnicas
de Al. Con el objetivo de cuantificar laimprecision e incertidumbre se han integrados a técnicas de soft
computing, aumentando la capacidad de procesarlainformacion cualitativay de diversa naturalezaqueesta
involucrada en el proceso.

En (Chenand Tai 2005) se propone un modelo de evaluacidn paramedirel nivel del capital intelectualdeuna
organizacién basado en el modelo de representacion lingiistica difusa 2-tuplas. Presenta como punto débil
eltiempo que requierey laintervencion de expertos durante todo el proceso para determinar laimportancia
de cadaunocriteriosy de cadaelemento conrespecto acadacriterio. Yluego, paradeterminarla calificacddn
del desempefio de cada elemento de evaluacidn con respecto a cada criterio.

En (De Andrés 2009) se plantea un modelo linglistico de evaluaciéon del desempefio de 360 grados
fundamentado enlateoriade latomade decisiones, donde las opiniones de los evaluadores son expresadas
mediante diversas escalas cualitativas, definidas a través de términos linglisticos, los cuales permiten
capturar laimprecision y laincertidumbre con la que los evaluadores se enfrentan a la hora de e mitirsus
juicios basados en percepciones.

En (WangandJiang 2010) se propone un modelo de red neuronal de tipo propagacidn de errores hacia atras
para la evaluacion de los recursos humanos, mediante 14 factores previamente definidosy evaluados por
expertos humanos. Este métodotiene su principal limitante en latécnica de Al empleada que fundonacomo
una caja negra, por lo que no ofrece resultados que puedan ser interpretables para su discusidn.

En (Ligenand Zhenlin 2010) se propone un marco parala evaluaciéon de competencias basicas empresariales
propuestas por (Prahalad and Hamel 1990) desde la perspectiva del capital intelectual mediante elusodeun
modelo de evaluacién basado en unamedidade incertidumbre. Se apoyaenlael método multicriterio AHP
(delinglés, Analytic Hierarchy Process) parala construccion de la matrizde comparacién mediante el calculo
del valor de peso.

En (Mkaouar et al. 2010) se describe un marco de trabajo parala seleccién del mejor candidato pararealizar
unatareadeterminadateniendoencuentala evaluacion de sus competencias utilizando elmodelolingtiistico
difuso 2-tuplas. Paralaseleccién del mejor candidato se hace uso del método multicriterio TOPSIS(delinglés,
Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution). Las evaluaciones linglisticas son generadas
por un grupo de supervisores teniendo en cuenta la competencia necesaria y los recursos humanos.
Lamineriade datos hatenido un crecimientoacelerado enlos Gltimos tiempos en el dmbito empresarial.En

(Xiaofan and Fengbin 2010) se introducen soluciones basadas en arboles de decisiéon mediante la

12



identificacion de losfactores que afectan el rendimiento de los empleados. Comoresultado del andlisis se
obtienen un conjunto de reglas de rendimiento que permite predecir el comportamiento del personal.En (Lj,
etal.2012) se hace unanalisisy se planteael problemade laevaluacidn del personal a partir de la definicidén
de atributos, utilizando para su representacion en un arbol de decisidn utilizado el algoritmo ID3 difuso.

En (Espinillaetal. 2012) se planteaun modelo paralaevaluacion del desempeno aplicando el métodode 360
grados. Permite manejarinformacién heterogéneayladiversidad de criterios que intervienen, laevaluacién
es expresada en términos linglisticos utilizando el método 2-tuplas.

La I6gica difusa y el modelado lingtistico son los métodos mas generalizados en los trabajos revisados,
aungue mayormente se emplea en combinacidn con otras técnicas de la Al para lograr una solucién mas
cercana alarealidad del problema. El empleo de métodos matematicos se puede diferenciarde acuerdo al
tratamiento de la incertidumbre que pueda existir, es por ello que entre los trabajos estudiados se

encuentran algunos, aunque muy pocos, que emplean métodos deterministicos.

Los métodos analizados ofrecen mecanismosy técnicas a partir de las cuales se puede evaluar el personal
atendiendo a criterios previamente definidos por expertos. La principal deficiencia es que se limitan
solamente autilizarlainformacidn reciente que se tiene del comportamiento de losempleados, ynoasila
histérica. Ademas la informacidn evaluable no se basa en el comportamiento a través de la definicion de
perfiles de competencias o puestos de trabajo sino en factores que son definidosy evaluados por expertos.

No cuentan con un soporte tecnolégico de aplicacion en las herramientas de gestidn de proyectosexistentes.

1.2.2 Diagnostico del proceso de evaluaciéon de competencias en la UCI
Paracaracterizarel proceso se tomacomo referencia dos encuestas aplicadas por (Cuza 2013) y (Pérez 2010).
El analisis de sus resultados muestra que:

e De los encuestados el 100% no conoce o aplica algln proceso de evaluacion de competencias del
personal desempefiandose en un determinado rol en su area.

e El 100% plantea que no se aplican de manera sistematica los procesos de evaluaciéon de
competencias, sefialando como los principales factores que influyen en ello: no estarinformatizado
el proceso, lanecesidad de manejar gran cantidad de informacion, lacantidad de personas a evaluar
y el poco tiempo en que debe ser ejecutado el proceso.

e Lamayoriade losencuestados estan de acuerdo enlanecesidad de definirun proceso de evaluacién
de competencias, poniendo como principalesventajas un mejoraprove chamiento de los recursos
humanos y la identificacion de necesidades de formacién para mejorar su desempefio en los
proyectos de desarrollo de software.

e El 100% de los encuestados no reconocen que el proceso de evaluacion de competencias
profesionales no es una técnica o método para identificar las necesidades de formacion.

e EI95%identificaunaltogradodeimportanciaparael proceso productivo conocer unavaloraciondel
estado de competencias del personal vinculado a la actividad productiva.
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e El72% delosencuestados expresaron que notienendefinidas las competencias que debentener

losindividuos paradesarrollar con eficiencialas tareas del rol que desempefian. Se detectd ademas

que el 88 % no aplican el enfoque de competencias profesionales ala hora de definir un plan de

formacién que permita alcanzar al personal el estado 6ptimo en cada competencia.

Varios autores(Alvarez 2012; Pérez 2010; Rodriguez 2012; Torres 2011) han desarrollado modelos para la

GRH que permiten evaluar competencias genéricas y equipos de desarrollo de software.En laTabla 1.2se

muestra la evaluacion realizada.

Modelos

(Pérez 2010)

(Torres 2011)

(Alvarez 2012)

(Rodriguez 2012)

Tabla 1.2. Evaluacion de los modelos de GRH desarrollados en la UCI.

Descripcion
Se fundamentadasobre labase del método de 360grados paralaevaluacion
de 17 competencias genéricas. Tiene la particularidad que esta enfocado ala
evaluacidn de estudiantes durante su desempeiio en el proyecto.
Permite observar el comportamiento del equipo, gestiona los conflictos y
evalla su rendimiento. Las evaluaciones son expresadas de manera
cualitativa y dependen del cumplimiento y la evaluacion de las tareas
asignadas.
El proceso de evaluacién se encuentra orientado a valorar el comportamiento
y avance en el tiempode las personasinvolucradas en el proyecto. Se centra
fundamentalmente enlaevaluacion de las tareas utilizando el modelo para
laevaluacién por competencias propuesto por (Pérez 2010) lo que permitira
posteriormente evaluar al equipo de trabajo.
Permite evaluar la composicién de un equipo cuyo tamafio no exceda los
siete miembros independientemente del entorno productivo donde se
desarrolle. A partir de las salidas del modelo es posible conocer el estado
actual de la composicion de un equipo en relacién al balance de

competencias genéricas y el balance de los roles de equipo.

Los evaluadoresvaloran de acuerdo asus experiencias cdmo los resultados de losindividuosinfluyenenel

desempefio en unrol determinado, teniendo en cuenta que parala evaluacion, sontomados los reportes

evaluacidnde las tareas, los reportes de incidencias disciplinarias del periodo y la evaluaciéndel desempeiio.

Una brecha no cubierta por ninguna de las investigaciones analizadas es que no cuentan con un soporte

tecnoldgico de aplicacién en las herramientas de gestion de proyectos existentes. Necesitan involucrar

numerosos expertos parallevaracabo un proceso eficaz, teniendo en cuenta que se requiere de unesfuerzo

considerable en horas/hombres, situacion que provoca que actualmente el uso de estos modelos y/o

métodos se vean limitados parasu aplicacién. Ademas al no utilizarse las evidencias previas de los procesos

de evaluacién no existen referencias de uso de técnicas de razonamiento basado en casos.
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1.3 Sistemas Basados en Casos

Los CBS (delinglés, Case Based Systems: CBS), tienen su origen en los Sistemas Basados en Conodmiento(del
inglés, Knowlodge Based System: KBS) para latomade decisiones. Estos sistemas utilizan el razonamiento
basado en casos (del inglés Case Based Reasoning: CBR) como método de solucion de problemas (MSP) para

resolver nuevas situaciones. A continuacidn se presenta una definicion de sistema de razonamientotomada

de (Gutiérrez 2003):

Un CBS parala tomade decisioneses unsistemade decision S que se define entérminos de un par (U, X U
Y) donde U es un conjunto finito no vacio de objetos o eventos llamados casos, mientras X e Y son dos
conjuntos finitos, no vacios de atributos o propiedades Ilamados conjuntos de rasgos predictores y objetivos

respectivamente. Su representacion matematica se representa en (1.1).

S=(U,XUY) (1.1)

Cada rasgo predictor x;€ X puede ser considerado unafunciéon que mapea elementosde U en un conjunto
M; = {x;1,Xi2, ..., Xin} €l cual se denomina conjunto de valores del rasgo predictor x;. Surepresentacion

matemadtica se representa en (1.2).

xi:U —>Ml' (1.2)

De maneraanaloga cadarasgo objetivo y; € Y puede ser considerado unafuncion que mapeaelementosde
U enunconjunto Nj = {yjl,yjz, . y]-n}, el cual se denomina conjunto de valores del rasgo predictor yj.Su

representacién matemadtica se representa en (1.3).

El CBRrepresentaun método pararesolver problemas no estructurados en el cual el razonamiento serealiza
a partir de una memoriaasociativa que usa un algoritmo para determinaruna medida de semejanzaentre
dos objetos. El mismo denotaun método en el cual la solucién de un nuevo problema se realiza a partirde
las soluciones conocidas para un conjunto de problemas previamente resueltos (o no resueltos) deldominio

de aplicacion.

El CBR tiene como una de sus justificaciones la analogia con el mundo real, donde un experto tiene mas
conocimientoamedida que tiene mas experiencia. En este sentido en el CBR se entiendeelaprendizajecomo
un ciclo continuo de recordar y memorizar nuevas situaciones para irganando experiencia. En laFigura1.1

se representa los cuatros pasos fundamentales del proceso ciclico de un CBR.
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Figura 1.1. Ciclo del razonamiento basado en casos(Aamodt and Plaza 1994).

1.3.1 Componentes de un Sistema Basado en Casos
Los componentes fundamentales de un CBRson la BC, el médulo de recuperacién de casos y el médulo de
adaptacion de las soluciones.
Base de casos
La BCcontiene las experiencias, ejemplos o casos a partir de los cuales el sistema hace sus inferencias. Esta
puede ser generada por entrevistas a expertos humanos o por un procedimiento automatico o
semiautomatico que construye los casos desde datos existentesregistrados, porejemplo, enuna base de
datos.
No existe consenso sobre qué informacidn exactamente se debe representar en un caso. De acuerdo con
(Kolodner 1993) un caso es contextualizado como una pieza de conocimiento que representaunaexperiencia
gue ensefa una leccion fundamental para lograr los objetivos del razonador.
La representacién de los casos en labase de conocimiento constituye el nicleo de un CBS del cual todos los
demas procesos dependen. Maher identifica tres cuestiones principales (Maher and Balachandran 1994):

1. Elcontenido del disefio de los casos.

2. La organizacién en memoria de los casos.

3. La presentacidén de los casos disefiados al usuario.
Existe una gran variedad de formas de representacidn, sin embargo, los principales enfoques de
representacién de casos propuesto por (Bergmann etal. 2005) son: vector de rasgos, representacion basada
enframes, representacion orientada a objetos, textual y jerarquica. En (Watson 1998) se propone catalogar
alos sistemas de CBR por el tipo de tarea que desempefian en: clasificacion o sintesis.
Laautorarecomienda utilizar unarepresentacion del caso utilizando un vector de rasgos. Ademasse propone
utilizar una forma de representacion del conocimiento (FRC) utilizando una estructura de indexacidn
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jerarquicade laBC mediante unarepresentaciéon de paralarealizacién de tareas de clasificacion de manera
que facilite larecuperacion eficiente y eficaz del proceso de sintesis y/o justificacion. El disefio de los casos
parte de una estructura multidimensional de datos, donde la cantidad de dimensiones dependera de la
cantidad de competencias que tenga asociados un individuo. Esta FRC permitird optimizarel tiempo dela
busqueda de los casos semejantes, asi como mejorar la eficiencia del proceso de recuperacion.

Modulo de Recuperacion

El proceso de recuperacién comienza con una descripcion del problema (parcial), y finaliza cuando se
encuentra un caso anterior, que es el que mejor ajusta. Este se divide en varias etapas: identificacién de
caracteristicas, emparejamiento inicial, busqueday seleccién.

Porlo general, el propio modelo de organizacién de la BC es quien facilita el acceso al conjunto de casos
candidatos. La recuperacion de los casos que mayor similitud guardan con el patrén de bdsqueda, puede
realizarse con la utilizacidon de dos métodos: porsemejanza parcial o por analogia. En el primermétodo, se
emplea unafuncion de semejanza la cual determinauna medida numérica del grado de similitud de cada
objetode lamemoriaconrespecto al nuevo problema. El segundo método busca un elementodelamemoria
cuyadescripcidon puedahacerigual aladel nuevo problemamediante el reemplazamiento de los valoresde
los rasgos que tienen valores diferentes, a partir de la equivalencia entre valores definido en una red
semantica.

La busquedaenel CBRtiene dos aspectos principales: el acceso aun conjunto de elementos de memoriao
casos que resulten promisorios parael problemaaresolverylarecuperacion de los elementos de memoria
de este conjunto que sean mas semejantes al problema. El método de acceso a los casos candidatos esta
muy vinculado al modelo de memoria empleado; por ejemplo, las técnicas de indexacién permiten
desarrollar un modelo de memoriay alavez definen un método de acceso.

Paradeterminarqué tansimilar es un caso aotro se han desarrollado varias técnicas. La mas sencilla consiste
en contar el nimero de caracteristicas similares entre los dos casos. El problema de esta técnica es que la
importancia de las caracteristicas varia de un contexto a otro. Otra técnica consiste en utilizar un conjunto
de heuristicas que permitan determinar cuales caracteristicas tienen mayor relevancia (peso) y formularuna
funcidon de semejanza que involucre lasimilitud entre cada uno de los rasgos teniendo en cuenta el pesode
los mismos(Gutiérrez et al. 2002).

Porlogeneral, enel proceso de recuperacién de los casos mds similares se emplea el enfoque conocidocomo
“kvecino mas cercano” (delinglés, K-Nearest Neighbor: KNN)(Coverand Hart 1967). Esta técnica necesitade
una medidade similitud paradeterminarla proximidad entre casos, generalmente usando unafunciénde
distanciaponderada. Varios investigadores sugieren que el peso de todas las caracteristicas de ser adquirida
por el dominiodel conocimiento de los expertos(Kolodner 1993), portécnicas de aprendizaje, tales como

algoritmos genéticos(Shin and Han 1999), proceso de jerarquia analitica (del inglés, Analytic Hierarchy
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Process: AHP) (Park and Han 2002) o por métodos estadisticos tales como el andlisis discriminante multiple
y regresion.

Varios autores(Aryaetal. 1998; Muja and Lowe 2009) han definido el problema de busquedadel vecino mas
cercano como: dado un conjuntode puntos P = {py,...,p,} enunespacio vectorial X, estos puntos deben
ser pre-procesados de tal manera que, dado un nuevo punto de consulta g € X la busquedade los puntos
de P que estan mas cerca de g se puede realizar de manera eficiente.

El problema presentado agrega unacomplejidady eslarepresentacién multidimensional de los datos,porlo
gue en este escenario los algoritmos KNN no son eficientes teniendo en cuenta que el resultado de la
busqueda lineal es muy costosa. Esto ha generado un interés en algoritmos que realizan una busqueda
aproximadadel vecino mds cercano (del inglés, Approximate Nearest Neighbors (ANN)), aunque avecesno
siempre el éptimo vecino es devuelto; tal aproximacién de estos algoritmos puede ser en érdenes de
magnitud mas rapido que labusqueda exacta, sin dejar de ofrecer casi el dptimo en exactitud (MujaandLowe
2009; O’Hara and Draper 2013).

Laautoradel presente trabajo acorde al problema presentado recomienda el uso del método de indexacién
ANN en el proceso de recuperacion utilizando para ello una métrica de similitud basada en la distancia.

Modulo de Adaptacion

La reutilizacidn de casos es el proceso de transformar una solucién recuperadaen una solucidn apropiada
para el problema actual. Se hallegado a argumentar que la reutilizacién es el paso mas importante del
razonamiento basado en casos, ya que incorpora inteligenciaalo que, de noser asi, seria un mero proceso
de reconocimiento de patrones.

Una vez seleccionados los casos similares, se efectia el procedimiento de adaptacidn, que consiste enla
modificacién y combinacion de las soluciones de los casos similares para formar una nueva solucién, una
interpretacion, o unaexplicacidon dependiendo de la tareaque lleve a cabo el sistema. Esdeseable que el
sistematambién genere justificaciones o explicaciones que apoyen alasolucién creada para el nuevo caso.
La adaptacion puede realizarse por el usuario o de manera automatica por el sistema. Si la adaptacién la
realiza el usuario, el sistemasdlorealizariala busquedade los casos similares en cambio silaadaptaciénla
ejecuta el sistema, entonces debe contener alglin conocimiento, tal como férmulas o reglas.

Se considera que el proceso de adaptacidn es una de las partes mas dificiles del ciclo de CBR. En (Wilke and
Bergmann 1998) se clasifica entres tipos principales: laadaptacién nula, la adaptacidon de transformaciény
adaptacion generativa.

La autora propone utilizar el método mas simple de adaptacién que consiste en buscar en la base de caso

aquellos casos que contengan requerimientos similares al problema planteado, utilizandolatécnicadel ANN.
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1.3.2 Problemas actuales de los Sistemas Basados en Casos

Unrazonadorbasado en casos depende de laestructuray el contenido de labase de conocimiento. Poreso,
unode los problemas fundamentales de estos sistemas consiste en encontrarun modelo de organizaciéne
indexaciéon de la memoria de casos que permita un almacenamiento, recuperacion y reuso
eficientes(Gutiérrez 2003).

Los aspectos fundamentales en la representacion del conocimiento incluyen la flexibilidad en la
representaciony laeficienciaenlarecuperacidon. Los conceptos de flexibilidad y e ficiencia estanusualmente
relacionados a los conceptos de expresividad, accesibilidad, contexto y transparencia (Gutiérrez 2003).
La expresividad es relativa a cdmo el contenido del conocimiento (hechos, hipodtesis, heuristicas,
incertidumbre etc.) puede ser representado y no a cdmo pudiera ser codificado en algln lenguaje de
representacion. La expresividad esta ademas relacionada con la capacidad del sistema de representar y
manipular conocimiento incierto(Kolodner 1996)].

Laaccesibilidad se define como el problema de localizaraquellos casos en labase que son mas releva ntesal
problema actual(Kolodner 1996). La misma estd muy relacionada con el problema de la indexacién de los
casos de la base. Este problema ha sido reconocido como unos de los puntos mas importantes del CBRya
que la seleccién de un buen indice resulta tan dificil, como la formulacidn de una buena reglaen un CBR
(Gutiérrez and Bello 2002).

El algoritmo de accesoa los casos debe ser rapido y eficiente. Este depende de las técnicas de indexacién
usadas y su disefio se vuelve un aspecto critico cuando la BC es muy grande.

En general, hay dos tipos de estructuras de indexacidn que son secuencial y no secuencial. La técnica de
indexacion de formasecuencial eslatécnica convencional que hasido aplicadaabuscar posibles casos enla
BC. Atravésde latécnicasecuencial de los casos se recuperan caso porcaso siguiendo unasecuencia hasta
gue se corresponda con el caso mas similar. El procesamiento de todos los casos de forma lineal en la
memoriatiene complejidad O(n), donde n es el nimero de casos; siendo una sobrecarga si n es muygrande.
Un método mas eficiente consiste en dividir los casos en grupos y organizarlos jerarquicamente. En una
estructura jerarquica los casos se agrupan en categorias para reducir el nimero de casos a buscar en una
consulta. Diferentes jerarquias hansido propuestas en diferentes modelos, prevaleciendo los adrboles de
decision (Gutiérrez 2003), los arboles hash (Farhan et al. 2011), los arboles de proximidad, los arboles de
binarios, siendo los arboles k-d (k- dimensional) (Wess et al. 1994) una especificacién de este ultimo.

La representacidn de los casos utilizando la técnicade indexacion hash propuesta en (Farhan, et al. 2011),
tiene laventajade reducirlacomplejidad computacional considerablemente en el proceso de recuperacion,
lacomplejidad de aplicarloradicaenidentificaral caso utilizando unaclave teniendo en cuenta el problema
de la multidimensionalidad de los atributos de los casos en el problema en cuestidn.

En (Wess, et al. 1994) se propone un enfoque para reducir el tiempo de recuperacion se basa en la

organizacién de los casos en lamemoria utilizando un arbol de busqueda binaria multidimensional (delinglés,
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kd-trees: KDT ) para dividirla memoriade casos en grupos utilizando el diagramade Voroni, de tal manera
que cada grupo contiene los casos que son similares entre si de acuerdo con una medida de similitud,
obteniéndose un esfuerzo medio de O(log,n), siendo n el nimero de casos.

El usode KNN en el proceso de recuperacién tiene como principal desventajalavelocidad de recuperacién
ya que para encontrarel caso que mejorse ajusta, el caso objetivo debe compararse secuencialmente con
cadacaso definido enlabase de conocimiento. Esto quiere decir que unacomparacién de similitud(distancia)
debe calcularse para cada caracteristica indexada.

Para abordar el problema de la multidimensionalidad de los datos existen numerosos métodos como:
ANN(Arya, etal. 1998; Bern 1993), asicomo las técnicas Hierarchical Kmeans (HKM)(Arai and Barakbah 2007),
Locality Sensitive Hashing(LSH)(Gionis et al. 1999), KDT(Bentley 1979) los cuales proporcionan
computacionalmente procedimientos eficientes paraencontrar objetos similares en grandes conjuntos de
datos. Sin embargo en (O’Hara and Draper 2013) se presenta un nuevo método llamado Bosque de
proximidad (del inglés, Proximity Forest: PF), que se basa en un bosque de métricas de arboles aleatorios
donde para la recuperacién y clasificacion del vecino mas cercano se realizan busquedas de similitud
utilizando la indexacién ANN. Los resultados de la investigacién evidencian comparaciones superiores
respecto a los métodos HKM, KDT que utilizan el algoritmo ANN para su indexacion.

En (Friedman et al. 1977) se demuestra que el tiempo de consultacon el uso de KDT puede ser O (logn)o
0 (n)en el peor de los casos. Sin embargo, este método sufre cuando la dimensién de datos aumenta.
En (Arya, et al. 1998) se plantea que desde laperspectiva de los resultados de busqueda en el peor de los
casos, lasoluciénideal seria pre-procesarlos puntos del espacio de busqueda en eltiempode O (nlogn) en
una estructura de datos que requiere O (n), de modo que las consultas respondan en un tiempo de
0 (log n).Paradatos con unadimension esto es posible gracias ala clasificacion de los puntos y el uso de la
busqueda binaria para responder a las consultas, también para datos con dos dimensiones, es también

factible mediante el calculo del diagrama Voroni para el conjunto de punto. Sin embargo, en dimensiones
d
mayores que 2, en el peor caso la complejidad de los diagramas de Voronicrece en O (n /2).

La dificultad de obtener algoritmos que son eficientes en el peor de los casos con respecto al espacio yel
tiempo de consulta para las dimensiones mayores que dos, sugiere considerar el enfoque alternativo de
encontrar vecinos cercanos aproximados.

En los CBS la incertidumbre esta presente en casi todos los componentes del conocimiento: en los rasgos
predictores usados paradescribirlos casos, enlasrelaciones entre casos y sus rasgos, en laformade evaluar
la semejanza, y en la manera que la BC se organizay accede(Dutta and Bonissone 1990; Ruspini 1990). Su
aplicabilidad en la toma de decisiones ha sido analizada por diversos autores(Garcia 1997; Gutiérrez 2003;

Gutiérrez and Bello 2003) entre otros.
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1.4 La toma de decisiones
En una variedad dominios de la vida real, resolver un problema conduce a un proceso de identificacidon y
seleccién de laaccién adecuada parasu solucién. A este proceso se le denomina toma de decisiones, donde
una decision es la eleccién de una entre diversas alternativas.
Los problemas de toma de decisiones pueden desarrollarse en diferentes contextos o ambitos de aplicacion
y pueden clasificarse atendiendo al contexto de definicion en el que se formulan en (Merigd 2008):
1. Certidumbre: se produce cuando se tiene informacién precisa sobre todas las situaciones que
pueden afectar al problema.
2. Riesgo: se puede definircomoaquel enel que algunode los factores o elementos que intervienen
en el mismo estan sujetos al azar, es decir, tienen asociados una probabilidad.
3. Incertidumbre:se planteacuando lainformacién disponible sobre las opciones elegibles es vaga
o imprecisa. Este ultimoambito o contexto es el que mas se aproxima a latoma de decisiones
caracteristicas o propias de la vida real y del comportamiento humano, ya que la imprecision es
inherente alos individuos.
Otraclasificaciénimportante en el proceso de tomade decisiones (Martinez 1999b; Sdnchez 2009) es ladada
a partir de:
e Cantidadde criterios: Cuandointervienen varios criterios se denominatomade decisién multicriterio
(TDMC).
e Cantidad de expertos: Cuandointervienen varios expertos o decisores se denominatoma de decisién
multiexperto o en grupo.
Apesarde que lateoria de tomade decisionestiene muchosy diferentes dmbitos de aplicaciony por tanto,
muchos y diferentestipos de problemas, existe un esquema bdasico de resolucién comun a todos ellos (De

Andrés 2009; Espinilla, et al. 2012; Fodor and Roubens 1994; Roubens 1997), ver Figura 1.2.
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Figura 1.2. Proceso de resolucion de un problema de toma de decisiones.
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Los modelos de toma de decisidon han evolucionado permitiendo tratar la incertidumbre, empleando
mayormente la teoria de conjuntos difusos (Zadeh 1965), los conjuntos aproximados (Pawlak 1982), la
modelacién linglistica o lacomputaciéon con palabras (CWW) (Herrera and Martinez 2000; Martinez 1999a).
1.5 La incertidumbre y su tratamiento en la toma de decisiones

Laincertidumbre surge porlanecesidad de modelarlaimprecisidon de conceptos e informaciéninvolucrada
en los problemas, para simular actividades propias del comportamiento y razonamiento humano, u otras
inherentes afendmenos que presentan falta de certidumbre.

Laincertidumbre que rodealas preferencias, juicios y decisiones de las personas advierte de lainseguridad,
influencia de laexperienciay conocimientos de las personas en la tomade decisién. Esto provoca que los
juicios emitidos por los decisores no sean precisos, por lo que la eleccion o decisidn se ve sesgada por la
incertidumbre. Es mas conveniente entonces, evaluar u obtener criterios en términos de intervalos o
palabras que en nimeros exactos.

Paralos problemas de decisién enambiente de incertidumbre lateoriaclasicade ladecisiéony sus métodos
no permiten dar un tratamiento adecuado. Es por esto que la aplicacion de métodos de toma de decisidn
integrado a técnicas de soft computing brindan unarepresentacion real del problema, y una solucién mas
cercanaalarepresentacion del razonamiento humano, incorporando sus valoraciones con tratamientodela
incertidumbre.

Comorespuestaaladificultad experimentada en proporcionar entradas exactas alos sistemas inteligentes,
Lotfi Zadeh (Zadeh 1975a; Zadeh 1975b; Zadeh 1975c) propuso la teoria de los conjuntos difusos.

La teoria de los conjuntos difusos capta la subjetividad de comportamiento humano. La utilidad de un
conjunto difuso para modelar un concepto o una etiqueta lingtistica dependerd de laforma que tome su
funcidn de pertenencia. Resultade granimportancialadeterminacidn practica de unafunciéndepertenencia
precisay justificable.

Definicion 1 (Zadeh 1965): Un conjunto difuso A en X se caracteriza por una funcién de pertenencia fz(x)
que asocia a cadaelemento de x un nimero real del intervalo [0,1], fz:X — [0,1], donde el valor de fz(x)
en x representa el grado de pertenencia de x al conjunto A.

Adiferenciade los conjuntos cldsicos en los que un elemento pertenece o no a un conjunto, en los conjuntos
difusos los elementos pueden pertenecer con determinado grado. El elemento clave es la funcién de
pertenencia. En (Dubois 1980; Merigd 2008; Wierman 2010), se definen varios tipos de funciones de
pertenencia, se utilizan dependiendo de lacomplejidad del problemas atratary de lapreferenciade quien
las utiliza. Entre las mds empleadas estan las funciones triangular y trapezoidal.

Esvalido aclarar que a estas representaciones de los conjuntos difusos se les conoce como conjuntosdifusos
de primerorden(de tipo 1), sinembargo enlos ultimos afios se havenidoimponiendo, larepresentaddnde
los conjuntosde tipo 1 en conjuntos de 2-tuplas(Martinez 1999a; Martinez and Herrera 2012; Wang and Hao

2006) y los conjuntos difusos de tipo 2 (Chen-Tung Chen 2012; Chen-Tung Chen 2011; Ming Li 2012), que
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permiten modelar mejor laincertidumbre. Lo anterior se debe a aspectos planteados en (Martinez 2010;
Mendel 2010) sobre las limitaciones de los conjuntos de tipo 1 pararepresentarlas palabras, fundamentado
enque utilizafunciones de pertenenciaprecisasy ellas son las que guian alas palabras. Uno de loselementos
gue seintroduce con laexistencia de estas teoriasy que tienen su base enla teoria de conjuntos difusos es
el modelado lingtiistico.
Los métodos paralasolucién de problemasylatomade decisidon han evolucionado enfuncién de lograruna
representacion lo mas cercanaposible a lanaturalezareal de la informacidninvolucraday al razonamiento
de los decisores. Son estos los elementos que dan base a la necesidad del modelado lingliistico en los
problemas de toma de decisién. Ocurre con frecuencia que la informacidn que se maneja en la toma de
decisiones nose puede valorarde forma precisasino mediante valoraciones cualitativas o en unintervaloy
no a un numero exacto. En estas situaciones es adecuado el uso de las variables lingtisticas (VL).
Definicion 2 (Zadeh 1975a; Zadeh 1975b; Zadeh 1975c): una VL es caracterizada por una quintupla (N, T(N),
U, G, M), donde N esel nombre de lavariable, T(N) es el conjunto de términos que constituyen los valores
linglisticos, Ues el universode discurso, Geslaregla sintactica paragenerarlostérminos enT(N),y Mesla
regla semantica para asociar a cada término linglistico X su significado.
Un ejemplo de variable linglistica es la “Evaluacion” de una competencia, normalmente expresada en
términos deintervalos que puedenserasociados alas clasificaciones de: Muy Bajo (MB), Bajo (B), Medio(M),
Alto (A) o Muy Alto (MA). En lafigura 1.3. Se muestran los elementos de la variable linglistica evaluacién.
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Figura 1.3. Ejemplificacion de los componentes del concepto de variable lingiiistica (Fuente: Elaboraciéon propia).

Es preciso buscar una expresidn de la cardinalidad que permita representar lainformacién sin afectar la
precisionydiscriminacion de algunos valores. La cardinalidad recomendada en los modelos lingliisticosesun
valorimparentre 5y 9, sin superarlos 11 o 13 términos (Bonissone et. al. 1986).

Unavezdefinidos lostérminos lingliisticos es necesario definirlasemanticadel conjunto de etiquetas,para
ello existen varios enfoques, pero el mas utilizado es el enfoque basado en funciones de pertenencia
(Bonissone et. al. 1986). Este enfoque describe los conjuntos difusos mediante funciones de pertenencia

(Dubois 1980; Merigd 2008; Wierman 2010). Para la representacidn de la informacidn lingtistica se han
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desarrollado varios modelos, los mas reconocidos, basados en los conjuntos difusos de tipo 1 (Zadeh 1965)
y basado en los conjuntos difusos de tipo 2 (Mendel 2007b; Zadeh 1978).
El modelado linglistico trae consigo la necesidad de operar con etiquetas linglisticas, usando técnicas
computacionales que tienen definidos operadores de agregacion, comparacién, negacién y otros, sobre
informacidn lingtistica. En la literatura se encuentran dos tipos de modelos computacionales sobre
informacioén lingtistica, siendo significativo que en ambos modelos se produce pérdida de informaddnenlas
operaciones (Carlsson 1999):

e Modelos basados en el Principio de Extensién.

e Modelos Simbdlicos.
Basado en el concepto de traslacion simbélicase desarrollé un modelo lingtistico difuso de representacion
para la informacion linguisticas basado en 2-tuplas que amplia su capacidad de utilizaciéon y minimiza la
pérdida de informacién en las operaciones(Martinez 1999a).
Para definir el modelo de representacion basado en 2-tuplas se parte del concepto bdsico de traslacion
simbdlica.Siendo S = {S,, ..., S, }un conjunto de términos linguisticos,y B € [0, g] unvalorobtenidoporun
método simbdlico operando con informacion linglistica(Martinez 1999a).
Definicién 3: La traslacion simbdlica de un término lingliistico S; es un numero valorado en el intervalo
[—0.5,0.5) que expresala “diferenciade informacién” entre una cantidad de informacién expresada porel
valor € [0, g] obtenidoenunaoperaciénsimbdlicay el valorentero mas préximo, i € {0, ..., g} queindica
el indice de la etiqueta lingiistica (S;) mas cercanaen S.
A partir de este concepto en (Martinez 1999a) se desarrolla un modelo de representacion para lainformacion
linguistica, el cual usa como base la representacién 2-tuplas, (r;,a;),7; € S y a; € [-0.5,0.5), donde: 7;
representa laetiquetalinglistica, y a; esunnimero que expresael valorde ladistancia desde el resultado
original al indice de laetiquetalingiliistica 7; mas cercanaen el conjunto de términos lingliisticos S, es decir,
su traslacion simbdlica.
Este modelo permite las operaciones que se requiere paraimplementarla CWW. Un elemento significativo
de este modelo es la facilidad para implementar la CWW, paradigma utilizado para dar tratamiento la
incertidumbre (Herrera 2000; Jin-Hsien and Jongyun 2006; Lawry 2001; Martinez 2010; Mendel 2007a;
Tlrksen 2007).
En (Mendel 2010) autores reconocidos en el temade la CWW, brindan criterios sobre cudles son sus puntos
devistasy consideraciones sobre ladefinicién de CWWy otros elementos de interés parasuimplementacion.
De ellose puede resumirque opera con palabras o sentencias definidas en un lenguaje natural o artificial y
que pueden ser instanciadas con numeros, simulando el proceso cognitivo humano para tratar con
problemas de decisién (Martinez 2010).
La autora consideraimportante resaltar que lafacilidad de controlarla desviacidon del valor real respectoal

valor aproximado permite operar con los valores reales en cada momento y por tanto no hay pérdida de
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informacién en la agregacion. Independientemente del paradigma a utilizar en la operatoria y la
representacion de lainformacion, es necesario, estudiar operadores que permitan agregarlainformaciény
ordenar.

1.5.1 Agregacion de informacién

La agregacion de la informacion supone el uso operadores que permitan establecer una relacion de
preferencia colectiva. Existe variedad de operadores de agregacién, algunos de ellos son tiposde operadores
de agregacidn base, es decir, operadores sobre los cuales se definen operadores de agregaciénparamodelos
y problemas mas especificos. Unido a esto, los modelos de representacion linglistica estudiados de igual
manera hacen una propuesta de operadores de agregacion adecuados a sus caracteristicas.

Definicion 4 (Merig6 2008): Un operador de agregacion es una funciéon F : [0,1]" — [0,1] que cumple las
condicionesde contorno F(0,...,0) =0y F (1,...,1) = 1, debe sercontinuoy mondtono no decreciente.
Entre los tipos de operadores de agregacion mas utilizados se encuentran los basados en las t-norma
(conjuntiva )y t-conorma (disyuntiva), los operadores OWA Yy lamediaaritmética (Cands et. al. 2006; Cands
et. al. 2007; Cands 2008; Chen-Tung Chen 2012; Doumpos 2010; Herrera 2008; Merigd 2008; Ming Li 2012).
Una de las familias de operadores mas empleadas son los operadores media, definidos en la ecuacién 1.4:
Definicion 5 (Cands et. al. 2006; Merigé 2008): Una funciéon M:[0,1]® — [0,1] es un operador media de

dimensidn n siy sélo si tiene las propiedades de idempotencia, monotonicidad y conmutatividad.
1 n
£ (x) = h-! [—Z h(xi)] , x€EIn (1.4)
n
i=1

Donde la funcién es h : [ - Ry el generador f, es continua y estrictamente creciente. A partir de este
operador media se definen otros operadores como son la media aritmética, geométrica, armdnica y otras
(Canés et. al. 2006; Cands 2008). Estos operadores tienen variantes que incorporan a su definicidon pesos,
que facilitan el tratamiento diferenciado de cada uno de los valores a agregar.

Uno de las familias de operadores mas ampliamente empleados en los métodos de toma de decision para
agregarlainformacion sonlos operadores OWA (delinglés, Ordered Weighted Averaging)definidosen (Yager
1988; Yager 1993). Varios son los trabajos que utilizan estos operadores o definen otros teniendo los OWA
como base (Cands et. al. 2006; Cands 2008; Herrera 1997; Merigd 2008; Ming Li 2012; Pelaez ; Sadiq 2010).
Definicion 6 (Yager 1988; Yager 1993): Unafuncién F: R™ — R esunoperador OWA de dimensidn nsitiene
un vector asociado W de dimension n tal que sus componentes satisfacen: w; € [0,1], Z?:le =1y
F(ay, ..., ap) = Y-, w;bj, donde b;es el j — ésimo mas grande de los a;.

Enlarepresentacidon basadaen 2-tuplas, se hadesarrollado toda unaoperatoriaasociadaa ella,definiéndose
lacomparacion, negacidony operadores de agregacién. Algunos de los trabajos donde se definen operadores
de agregacion para 2-tuplas son(Herrera et al. 2008; Herrera and Martinez 2000; Martinez 1999a; Martinez
and Herrera 2012).

Existe variedad de operadores de agregacidén, aunque en su mayoria se definen sobre la base de los
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presentados en este epigrafe. La aplicacién de operadores de agregacion es importante en la toma de
decisién, sonlos que permitenintegrarlainformacion que brinden los expertosy deben serconsiderados
para formar los criterios que permitan evaluar y ordenar las alternativas. La autora considera que para
problemas que no tengan una complejidad elevada, lafamilia de operadores mediaes adecuada, ademas
recomiendael usode larepresentacion utilizando 2-tuplas asicomo la operatoria asociada, fundamentado
en la facilidad que brinda para evitar la pérdida de informacion.

1.6 Analisis de las herramientas de gestion de proyectos existentes

Para llevara cabola gestion eficaz de un proyecto se necesita contar con herramientas que permitan guiar
el desarrollo exitoso del mismo, teniendo en cuenta que cada el diael desarrollo de software se complejiza;
se hace imprescindible la automatizacidon de los procesos de gestidn recursos humanos para medir el
desempefio del personal y alcanzar el éxito del proyecto. Un problema comun identificado en las
investigacionesrevisadas es nose encontraronindicios de aplicacion de los modelosy métodos existen tes
en las herramientas de gestion de proyectos.

LaTabla 1.3 muestraun estudio comparativo de tres herramientas, dos de ellas lideres del mercado segunel
cuadrante de Gartner (Stangand Handler 2013). El estudio abarcé auntotal de 138 herramientas enlaTabla
1 del Anexo | se muestra un resumen de la comparacién realizada.

Tabla 1.3. Comparacion y analisis de los competidores similares a GESPRO en el mercado.

Criterios analizados Innotas Daptiv PPM GESPRO
12.05
Soporte sobre laweb v v v
Tipode licenciamiento Propietaria Propietaria GPLv2.0
Entorno colaborativo v v v
Planificacion

v v
Gestion del portafolio de proyectos v v
Gestién de documentos v v
Flujo de trabajo v v
Reportesyandlisis v v
Gestidonfinanciera v v

v v

Gestion de Recursos
Manejode incertidumbre --- ---
Evaluacion de competencias

NN N ENENEN

Segun (Pacelli 2004) las principales causas de una débil gestion de proyectos estan referidas a la falta de
conocimiento en el control y seguimiento de proyectos, asicomo las debilidades de las herramientas parala
toma de decisiones, expresadas en carencias en las areas de conocimiento e insuficiencias para el
tratamiento de laincertidumbre de los datos y la ambigliedad en los conceptos.

Teniendo en cuentalacomparacién anteriorse evidenciaa GESPRO 12.05 con un mayor cubrimiento de los
criterios analizados. Este incorpora el manejo de la incertidumbre paracomunicar de maneramas objetiva

el estado de los proyectos mediante el uso de indicadores de control (Lugo 2012).
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Conclusiones del capitulo

Como resultado de la fundamentacion tedrica realizada se arrojaron las siguientes conclusiones:

Los modelos de GRH desarrollados en la UCI, manifiestan problemas para el manejo de multiples
criterios y decisores.

Dadas las caracteristicas del proceso de evaluacidon de competencias se recomienda la utilizaciénde
un CBS para la utilizacién de las experiencias de anteriores.

La representacién de la informacidon mediante el uso de las variables lingliisticas se considera
adecuada ya que brinda grandes facilidades para tratar informacién cualitativa y expresar los
resultados en el lenguaje de los decisores.

Se considera adecuado el uso de métodos de distanciay la familia de operadores media para la
agregacion de informacion utilizando el modelo de representacidn linglistica basado en 2-tuplas.
Se propone laherramienta GESPRO como base para el desarrolloy aplicacién del algo ritmo portener

un mayor cubrimiento de los aspectos necesarios que aborda la investigacion.
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CAPITULO

CAPITULO 2: ALGORITMO BASADO EN CASOS PARA EVALUAR COMPETENCIAS

En el presente capitulo se presenta el algoritmo basado en casos para evaluar competencias profesionalesa
partir de las evidencias de los recursos humanos en el desempeiio de losroles vinculados a los proyectos
desarrolladores de software. Se fundamenta y se describen los pasos y los componentes del algoritmo
formado por la base de caso, el médulo de recuperacién y de adaptacidn.

1.1 Estructura general de la propuesta

Dentrounentorno productivo de software unindividuo puede desempefiarse de acuerdo a sus habilidades
y competenciasenunoovariosrolesindistintamente. De ahique si sus competencias son evaluadas demal,
su desempenfo en el rol daria el mismo resultado.

Dado que el ambito de estudio de este trabajo es la evaluacidon de competencias, es necesario seialar que
los procesos de evaluacidn son procesos cognitivos complejos que llevan consigo diversos mecanismosque
permiten identificar los elementos que van a ser evaluados, fijar el marco o el contexto en el que se vaa
realizar la evaluacién, recopilar la informacién necesaria parallevar a cabo la evaluaciéon y, finalmente,
obtener unavaloracién de los elementos del problema. Se parte de las actividades de lafase de andlisis de
la decision propuestas en la Figura 1.2.

A continuacién se formaliza las actividades del andlisis de la decision que intervienen en proceso de
evaluacién de competencias:

1. Establecer el marco de evaluacion: Se seleccionan los expertos y criterios (evidencias basadas en
indicadores) y las competencias con el fin de priorizar y evaluar estas Gltimas. El marco de trabajo
queda definido de la siguiente forma:

Se parte de un conjunto de individuos I = {iy, iy, ...,i,;n},m =1, m € N, deloscualesse cuentacon
evidencias basadas en indicadores respecto a cadacompetencia teniendo en cuenta la eficacia, la
planificacidn, los costos y el nivel de relacién de las tareas con dichacompetencia en el desempefio
derol, para el individuo I; el conjunto de indicadores asociados a una competencia se defineen 2.1

Cjz{cjl,cjz,...,cjp},lSp$4,p€ N,1<j<m (2.1)

Los atributos pertenecen al dominio ¢;ER, 0= ¢;<1,dadaque la semantica de cada indicador
estd definida sobre el intervalo [0,1].

Las competencias del individuolj de definen como:Rj = {rjl,rjz, ...,rjn},l <n<40,ne N

En el proceso de evaluaciéninterviene un grupo de expertos E = {e;, e, -, e,},n = 1,n € N, cada
uno con sus propias creencias, ideales, actitudes, conocimientos y experiencias, lo que propicia
diferencias al emitirlas valoraciones o criterios. Los expertos nointervienen durante el proceso de
recomendacion de laevaluacidn del algoritmo, su funcién principal es verificary validarlasolucidn

recomendada.
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2. Recopilarinformacidn: Se obtiene informacidn sobre las preferencias dadas porel algoritmo. Esta

informacion representalavaloracion de cada competencia conrespecto alos criterios (indicadores).

El vector de utilidad (Espinilla, et al. 2012) es representado de la siguiente forma: Pj=

{pjl, Djzs - Pk }, donde Djk»€s la preferenciaen relacional indicador Cy, de las competencias R;
por el algoritmo.

3. Valoraralternativas: Se agregalainformaciony se daunavaloracién linglistica. Se emplean en esta
etapael modelo de representacion linglistica basado en 2-tuplas con los operadores de agregacién
asociados.

4, Validarlainformacién: Finalmente lainformacidn es validada porlos expertos definidos enelmarco
de evaluacién.

A partir de la definicidn del proceso de evaluacién y los estudios realizados sobre la CWW se propone un
algoritmo para la evaluacién de competencias, tomando para ello las evidencias de un individuo en un
determinado rol, expresada en indicadores.

1.2 Estructura general del algoritmo

La solucién propuesta (ver Figura 2.1) estad basada en el uso de RBC como técnicapara larepresentacion de
ejemplos de problemas resueltos que constituyen evidencias basadas en indicadores evaluadas por
decisores. Esta compuesto porlos principales algoritmos que automatizan el ciclo basico del RBC definidos

enlas Tablas 2.3, 2.4, 2.6, 2.7, 2.8, 2.9 y 2.10.

Algoritmos

Evidencias basadas

en indicadores Recomendaciones

Retener Recuperar

Base de
caso
Revisar ~ [T Reusar

e —
T

-
L.

Figura 2.1. Esquema general del algoritmo (Fuente: Elaboracion propia).
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En la Figura 2.2 se esbozan los principales pasos ldgicos del algoritmo, que seran definidos posteriormente.

Paso 1. Paso 2. Paso 3. Paso 4. Paso 5.
Construir la Recuperar los Recomendar Verificar y Retener la
base de Casos mas la solucidn validar la expariencia en
casos semejantes solucion |3 base de caso

Figura 2.2. Pasos logico para la construccion del algoritmo (Fuente: Elaboracién propia).

1.2.1 Elementos principales del algoritmo
El algoritmo que se presenta utiliza los siguientes elementos:

1. Disefo de una BC que utiliza una estructura de indexacidn no secuencial mediante un darbol de
proximidad binario.

2. Funcionesde semejanza paralarecuperacidn los k casos mas semejantes. Utiliza métricasdedistanda
como: Euclidean, Maximum, Manhattan, Canberra, Binary o Minkowski.

3. Modelo de representacion linglistica 2-tuplas; asi como los operadores de agregacion asociados,
fundamentado en la facilidad que brinda para evitar la pérdida de informacién para evaluar las
distintas alternativas.

1.2.2 Objetivo y funcion principal del algoritmo

El objetivo principal del algoritmo es evaluarlas competencias profesionales de unindividuo asociadaaun
rol, a partirde la informacidn existente que fue valorada por los expertos que intervienen en el proceso.
La funcién principal esta relacionada con brindar una via rapida y eficiente que permita el analisis de la
informacidn de las personas para predecir su comportamiento en el rol e identificar sus necesidades de
formacién. Sirve de base para elaborar un plan personalizado a partir de las deficiencias detectadas que
contribuya al desarrollo de sus competencias profesionales. Tiene como elemento principal lamejoradela
actuacion, elemento que se vincula estrechamente al aumento de la productividad del trabajo. Permite el
seguimiento de brechas de la formacién de una persona para evaluar su progreso.

1.2.3 Precondiciones

Como elementos iniciales se requiere tener definidos:

1. Los perfiles de competencias o del puesto de trabajo.
2. Conjuntode competencias evaluadas pertenecientesa una persona que constituyen casosvalidados
por expertos.
1.2.4 Entradas y salidas del algoritmo

Las entradas del algoritmo son los elementos que componen laevidenciaresultante del desempefiode un
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individuo en un rol determinado.
Elementos que conforman una evidencia de un individuo:

e |d Usuario: Identificador del usuario.

e Competencia: Identificador de la competencia evaluada de un determinado individuo.

e Competencia RespectoalaEficacia (CRE): Indicador que muestralaeficaciadel recursohumanoen
una competencia.

e Competencia Respecto ala Planificacion (CRP): Indicador que muestra el rendimiento del recurso
humano respecto a la planificacién en una competencia.

e Competenciarespectoalos Costos (CRC): Indicador que muestra el rendimiento del recursohumano
respecto al costo en una dimension.

e Consistencia del conjunto (CC): Indicador que muestra el nivel de relacién de las tareas con la
competencia.

e Evaluaciénde experto: Representalaevaluacion que otorga un experto alacompetencia. Lamisma
es expresada cualitativamente utilizando las etiquetas definidas para la variable lingiistica
evaluacidon como se muestra en la Figura 1.3.

En las ecuaciones (2.3), (2.6), (2.7), (2.8) y (2.11) se definen la forma de obtencién de los indicadores. Un
ejemplo de una de una evidencia se muestra en laTabla 2.1.

Tabla 2.1. Representacion de una evidencia.
Usuario © Competencia CRE CRP CRC CC Evaluacidon del experto

Id C [01] @ [01] | [01] @ [o01] [MB,B,M,A,MA]
[ [01]  [o01] @ [01] @ [01] [MB,B,M,A,MA]
Cs [01]  [01]  [o1] @ [o01] [MB,B,M,A,MA]
Cn [01]  [o01] @ [01] @ [01] [MB,B,M,A,MA]

Comosalidas se obtiene larecomendacién de laevaluacion de las competencias de una persona.Sepropone
la variable linguistica Evaluacion con las etiquetas definidas en (ver Figura 1.3).

1.3 Descripcion formal del algoritmo

1.3.1 Paso 1. Construir la base de casos

La base de caso estd compuesta por ocho rasgos, de ellos siete son predictores y uno es objetivo, siendo
posteriormente evaluado el caso porla opinidn de un experto comose muestraen laTabla 2.2. Un caso se
encuentra representado por un conjunto multidimensional de datos donde existe una correspondencia
variable de competencias a evaluar por individuos.

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

ecuacion (2.2).
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L L o I

G [v1 V2 - Vi -
C, |V21 V22 -+ Vzp| donde 1<p<4;1<m=<40 (2.2)
Cm Wm1i Vmz - Vmp

Los elementos presentes en la matriz (2.2) son los siguientes:
e [, .., 14 losdiferentesindicadores correspondientes aunacompetenciarespectoalaeficacia, ala
planificacidn, a los costos y al nivel de relacion de las tareas.

e (y,.., Cplasdiferentes competencias de un individuo en el desempefio de un rol determinado.

® Vi, e, Uppt el valor de cada indicador p correspondiente a la competencia m.

Tabla 2.2. Rasgos predictores y objetivos de las bases de casos.

Rasgos Clasificacion | ValoresPosibles Fuente de Obtencion
Usuario Predictor ID del usuario Exacta

Competencia Predictor ID de la competencia | Opinidnde expertos
CRE Predictor [0,1] Exacta

CRP Predictor [0,1] Exacta

CRC Predictor [0,1] Exacta

cc Predictor [0,1] Exacta

Evaluacién del sistema Objetivo [MB,B,M,A,MA]  Exacta

Evaluacion del experto Predictor [MB,B,M,A,MA]  Opinidnde expertos

Los atributos predictores se definen en cuatro indicadores fundamentales propuestos por (Pifiero, et al.
2013) yse empelanenel proceso de evaluacidon de las competencias profesionales. A continuacionsedetalla
la forma de obtencién de los mismos:

CompetenciaRespecto alaEficacia (CRE): Se calcula mediante larelacién entre la cantidad de tareascerradas
evaluadas de Bien o Excelente relacionadas con la competencia (CTBERC) y el total de tareas cerradas
relacionadas con lacompetencia (CTCRC) hastalafechade corte dd/mm/aaaa. Adquiere valoresentre Oy 1.
Este indice estd alineado con lo establecido porlanorma cubanasobre gestiénintegral de capital humano.

Interpretacién: cercano a 1, mejor. Se calcula segun la ecuacion definida en (2.3).

CRE(dd _ CTBERC (2.3
(dd/mm/aaaa) = TCRC .
Donde:
CTBERC =3+ CTCPABEC + 2 x CTCPNBEC + CTCPBBEC (2.4)
CTCRD =3 %« CTCPAC+ 2 *CTCPNC + CTCPBC (2.5)
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A continuacién se definen las variables utilizadas en las ecuaciones (2.3), (2.4) y (2.5):

e CTCPABEC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Alta evaluadas de Bien o Excelente

relacionadas con la Competencia.

e CTCPNBEC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Normal evaluadas de Bien o Excelente

relacionadas con la Competencia.

e CTCPBBEC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Baja evaluadas de Bien o Excelente

relacionadas con la Competencia.

e CTCPAC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Alta relacionadas con la Competencia.

e CTCPNC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Normal relacionadas con la Competencia.

e CTCPBC: Cantidad de Tareas Cerradas con Prioridad Baja relacionadas con la Competencia.
CompetenciaRespecto alaPlanificacidn (CRP): Se calcula mediante larelacidn entre la sumatoria de losdias
planificados para las tareas cerradas relacionadas con una competencia y los dias dedicados a las tareas
cerradas relacionadas con lacompetenciaenlafechade corte dd/mm/aaaa. Otravariante es tenerencuenta
la misma relacién pero en un periodo dd/mm/aaaa inicial, dd/mm/aaaa final.

Interpretacion:CRP < 1 menor eficiencia por utilizar mas tiempo, CRP = 1 entiempo, CRP > 1mayor
eficiencia por utilizarmenostiempo del planificado. Se puede calcular utilizando una de las dosvariantesque
se proponen (2.6) o (2.7).

Variante 1: Calcular el acumulado utilizando una fecha de corte.

Yt Fecha FinTarea_RHC (i)-Fecha Inicio_Tarea RHC(i)
XL Fecha_Cierre_Tarea_RHC (i)—Fecha_Inicio_Tarea_RHC(i)

IRP(dd/mm/aaaa) = (2.6)

Variante 2: Teneren cuentasolo un periodo de tiempo utilizando dd/mm/aaaa inicial, dd/mm/aaaa final.

IRP(dd/mm/aaaa, dd/mm/aaaa) =

Y Fecha Cierre_Tarea RHC (i)—Fecha_Inicio_Tarea_RHC(i) (2.7)
X1 Fecha_Fin_Tarea_RHC (i)—Fecha_Inicio_Tarea_RHC(i)

Competenciarespectoalos Costos (CRC): Se calculamediante larelacién entre el costo planificado (CP)para
las tareas del recurso humano relacionadas con una competencia y el costo real (CR) para las tareas del
recurso humano relacionadas con unacompetencia, enlafechade corte dd/mm/aaaa. Otra varianteestener
encuentalamismarelacién peroenun periodo dd/mm/aaaainicial, dd /mm/aaaa final. Se calcula segin
la ecuacion definida en (2.8).

Si CRC < 1mayor costo, CRC = 1encostoy CRC > 1 menor costo.

™ Costo_Planif Trabajo_Planif_RHC (i)
XL Costo_Real Trabajo_Real RHC (i)

IRC(dd/mm/aaaa, dd/mm/aaaa) = Z

Donde:
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Costo_Planif_Trabajo_Planif = Tarifa_Horaria X

(2.9)
QL Tiempo_Planif_Tarea_ RHC(i))

Costo_Real_Trabajo_Real_RH = Tarifa_Horaria X
(X, Tiempo_Dedicado_Tarea_RHC(i)) (2:10)
Consistencia del conjunto (CC): Se va a constituirde acuerdo a lacercania de la similitud de cada tareadel
conjunto con el coeficiente de similitud de texto establecido. Adquiere valores entre a — corte. Este
indicador ayuda al manejo de la certidumbre de la informacion consultada. Representa el grado de
pertenencia del resto de los indicadores a la competencia.

Interpretacion: cercano a 1, mejor. Se calcula utilizando un operador compensatorio basado en el

NEATOWA(Liu and Lou 2006) segun la ecuacion (2.11):

CC =X =1P % ,uDi(tareaj) (2.12)

Para calcular el peso se utiliza la ecuacién (2.12):

yDi(tareaj)

pP=
2zl (tareaj)

(2.12)

Donde: uDi(tareaj) es el coeficiente de similitud de coseno.

La relacién entre los principales conceptos que se manejan en la BC se evidencia en la Figura 2.3.

-"| competencia |’ indicador
1.0
1 1
1% 1% 9%
rol evidencia 1 caso
1 - *
1.0 1.0 1
1 1.0

usuario evaluacién

1=

Figura 2.3. Diagrama de clases de la base de conocimiento (Fuente: Elaboracién propia).
La FRC enla BC se concibe apartir de unenfoque que permite el manejo de datos jerarquicos en unabase
de datos relacional. A continuacidn se abordan los elementos fundamentales parasu representacion (Celko
2012).
Cada nodo del arbol representa a un caso y este consiste en una tupla que contiene un identificador de él
mismo y un identificador al nodo padre. En (2.13) y (2.14) se define las dos funciones que operan en los

nodos.
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id(x,y) =x (2.13)
parent(x,y) = (y,2) (2.14)

El identificador de un nodo es Unico para un arbol y se especificacomo se evidencia en la expresién (2.15).

V(x,y)-3(w,v):ix =u,y# v (2.15)
En (2.16) se define la raiz del arbol como un nodo que se tiene asi mismo como padre:

root = id(x,y) = id(parent(x, y)) (2.16)
Cada arbol es definido para tener al menos un nodo raiz. Teniendo en cuenta esto, se puede ampliar

facilmente el conjunto de definiciones de camino (path) y subarbol (subtree). Se define como camino el
conjunto de padres de un nodo cualquiera hastaun nodoraizy el subarbol de un nodo x es cualquiernodo
gue tiene x ensu camino. En (2.17) y (2.18) se definen las expresiones matematicas de camino y subarbol

respectivamente.

@,if(x,y) = id(parent(x,y))
path(x,y) = {id(parent(x, y)) U path(parent(x, y)) (2.17)
subtree(x,y) = {(z,u)|x € path(z,u)} (2.18)

La estructura jerarquica de la BC se representa mediante un arbol binario, donde cada nodo tiene como
maximo dos nodos hijos, por lo general se distinguen como izquierdo y derecho. Los nodos con hijos son
padres, ylos nodos hijos contienen referencias a sus padres, se tiene en cuenta una referenciaal nodo raiz
para conocer cudles son los antepasados de todos los nodos.

Se propone paralaconstrucciéon de laestructurade la BCel uso del método de indexacién ANN utilizandoel
algoritmo PF propuesto por (O’Haraand Draper 2013). Este algoritmo consiste en construir un conjunto de
arboles de proximidad de manera aleatoria utilizando un conjunto de datos, para la obtencién de los k
vecinos por cada arbol del bosque. Los mejores resultados de cada arbol se comparan para devolver | os
vecinos mas cercanos del bosque. Esta propuesta garantiza que si existe algin vecino mal localizadoen un
solo arbol sea mitigado mediante el uso de un bosque (O’Hara and Draper 2013).

Se valoraron dos formas de construir el bosque de arboles teniendo como entradalacantidad de arbolesa
representar. La primera consiste en construir cada arbol teniendo en cuenta todos los elementos del
conjunto y la segunda consiste en dividir el conjunto y con cada subconjunto construir un arbol.
Laclasificacién en cada nodo se produce en funcion de acuerdo de que siladistanciaentre un elemento del
conjuntoy el elemento de pivote es menor que el umbral de distancia del nodo actual. En la Tabla 2.3 se
define el pseudocddigo del algoritmo 1, el umbral de distancia (varia desde nodo a nodo) se basa en Ia

distancia media entre un subconjunto de elementos para el elemento de pivote seleccionado al azar.
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Tabla 2.3. Algoritmo 1. Crear el bosque de arboles.
Algoritmo 1.

Entrada (s): S, Conjunto de casos para construirel arbol.
k, Cantidad de arboles arepresentaren el bosque.
mode, Modo de construccién del bosque de arbol. Variante 1: “split”, Variante 2: “full”.
7, Numero de elementos de datos paradividirel conjunto.

Salida (s): Booleano que indicaque el bosque de arboles fue creado.

INICIO
Slmode = “full” ENTONCES
PARA CADA i = 1 hastai < k HACER
P < selecciénaleatoriade unelemento pivote de S
ProximityTree (P,S,t) (definidoenlaTabla 2.4)

FIN PARA
SINO Sl mode = “split”ENTONCES

S « count(S)/t

PARA CADA i = 1 hastai < k HACER
conjunto(i) = subconjuntode S elementosde S
P < seleccidn aleatoriade un elemento pivote de conjunto(i)
ProximityTree (P,conjunto(i), t) (definidoenlaTabla2.4)

FIN PARA

FIN SI

FIN
La complejidad del algoritmo se define como O (k nlogn), siendo k el nimero de arboles aconstruirynla

cantidad del conjunto.

Tabla 2.4. Algoritmo 2. Crear arbol del bosque.
Algoritmo 2. ProximityTree(P,S,T)

Entrada (s): S, Conjunto de casos para construirel arbol.

P, pivote
7, Numero de elementos de datos paradividir el conjunto.

Salida (s): Booleano que indicaque un arbol del bosque se ha creado.
INICIO

0, Funcién de distancia.
SI| S | < TENTONCES /*Caso base del algoritmo recursivo */

Retornar
SINO
S « seleccion aleatoriade dos elementos de S

D« {8(x,P)},vx €S
dt < media(D)
/ * Particién Sen subconjuntosizquierdoy derecho * /

Sc«{x€eS|8(xP) <dt}
S. «{x€S|8(xP) >dt}
P; < pivote de S<

P; < pivote de S+,
ProximityTree (P;,S<,T)
ProximityTree ( Py,S-,7)

FIN SI
FIN
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La estructura de representacion propuesta permite reducir el nimero de casos a considerar durante la
recuperacién pues sdélo se seleccionaran aquellos casos representados en el drbol que se encuentran
evaluados y tienen valores similares al problema planteado.

Para calcular la complejidad de la parte del SINO habria que sumar dos veces el tiempo de ejecucién del

algoritmo para el parametro Z,ZT G) con el tiempo del procedimiento del calculo de la distancia. Este

ultimo, se utiliza un arreglo auxiliar, tiene una complejidad lineal.

Para la determinacién de la complejidad del algoritmo recursivo se procede de la siguiente forma:
e Se asocia al procedimiento recursivo una funcién recurrente T'(n)

e Seresuelve laecuacion recurrente.

En (2.19) se obtiene la siguiente ecuacién recurrente, aplicando el método matematico Teorema

Maestro(Cormen et al. 2001):

c1; n < t(caso base)

2T (g

T(n) = (2.19)

) +comnz=t
Conconstantesa > 1yb = 2.Dondea = 2,b = 2y f(n) = 1>nl09a = pnlog22 = pl =p

El caso base posee un coste constante: TproximityTree (0) =1, teniendo en cuenta que lacomplejidadtemporal
delasinstrucciones de lectura, escritura, comparacion, operaciones aritméticas y asignacion se consideran
que son O(1).

Para los casos recurrentes lacomplejidad del algoritmo se cumple el caso 2 de teorema maestro, porlo que
se concluye que la complejidad del algoritmo 2 es de orden exacto 8 (nlogn).

Es importante destacar que la precisidon de PF sobre otros métodos como KDT y HKM muestra mejores

resultados para t = 2y el rendimiento baja considerando tamafios del bosque de 3 0 menor.

1.3.2 Paso 2. Recuperar los casos mas semejantes
El procedimiento general parael calculode ladistancia hasidotomado de (Gutiérrez 2003) y que se describe

a continuacién en el Algoritmo 1:

Algoritmo 3: Calculo de semejanza entre casos
1. Paracadarasgo predictor rj:

i. Buscarlosvalores r; (0;) yri(Oj) (valores del rasgo 1; enlos casos O; y 0Oj)

ii. Calcular una medida de comparacidn §; (Ti(Oi),n- (Oj))entre dichos valores.

2. Tomaren consideracion el peso w;del rasgo predictorr;y §; (ri(Oi), ri(Oj))a través de unamedida

de semejanza entre un nuevo problema a resolver O; y un caso O; de la BC definida en (2.20):
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Xiawi x5 (Ti(Oi).Ti(Oj))

(2.20)
iz Wi

5(0,,0;) =

Dénde:

e n:eselndmero de rasgos predictores

e w;:Pesoorelevanciadelrasgoi.

e (ri 0,7 (Oj)): Funcién de comparacion entre los casos O; y O; atendiendo al rasgo i. Estafuncion

puede estar definida de diferentes formas, por ejemplo:

Este algoritmo contiene dos procedimientos denotados por §;y f cuyo papel se describe acontinuacion:
Para un rasgo predictorr;, §; establece lasemejanza o distancia entre dos valores: 1;(0;) vy ri(Oj) deese
rasgo.
Finalmente f esunafuncién de semejanza o de distancia usada paracombinarlosvalores de las semejanzas
odistancias entre los rasgos predictores ponderados por el peso. Enlaecuacién (2.21) se muestraunejemplo
de una funcion f con n rasgos predictores:

1
14

f(wi,&(n(ol-),n(O)) i( Y rl(O)rl(O))) (2.21)

i=1

Es valido destacar que una funcién de semejanza o distancia es una métrica si cumple las condiciones

expresada en (2.22), (2.23), (2.24) y (2.25).

D(0;,0;)>0 (2.22)

D(0;,0;) = D(0;,05) (2.23)
D(0;,0;) =0siysolosi0; = 0; (2.24)
D(0;,0;) + D(0;,0,) = D(0;,04) (2.25)

En este caso las funciones de semejanzas se les [laman distancias. Si no se cumple (2.25) se le denominan
pseudo-distancias.

Existe un gran numero de medidas de similitud disponibles, sin embargo, existen pocos estudios
comparativos de ellas y sus efectos en el agrupamiento.

La métrica Minkowski (Batchelor 1978) calculaladistancia entre dos objetos 0; y 0}, descritos por k rasgosy

donde se cumple que y = 1, se define en la ecuacién (2.26).

k 12
D(Oi'OJ') = Z |04, — 0jh|y (2.26)
h=1
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La distancia de Minkowski es una métrica en el espacio euclidiano que puede considerarse como una

generalizacién de la distancia Euclidiana y la distancia Manhattan.

Cuando y = 1, laforma de calcular ladistanciaentre los objetos se llamala métrica Manhattan y se define

en la ecuacion (2.27).

Kk
p(0,,0;) = Z |01 — Ojn (2.27)
=1

Siy = 2, nosreferimos ala distancia Euclidiana, por seruna generalizacién natural de laidea cartesianala

cual es calculada a partir de la ecuaciéon definida en (2.28).

k
D(0,,0;) = Z(Oih_ jh)z (2.28)
h=1

Paralos valores y = 2, estamos en presencia de la métrica Supermum.

Otra forma de medir la distancia entre dos objetos 0; y 0;, descritos por k rasgos, es la métrica Canberra,

calculada a partir de la ecuacion definida en (2.29).

p(0;,0;) = Z 10— O (2.29)
|01h + thl

Otraformamuy utilizada de medirladistanciaentre objetos esladistanciade Hamming cuando los atributos
sonsimbdlicos o nominales. Tanto en sudefinicidon binariaa partirde la cantidad de atributos en quedifieren
dos objetos, como en sus variantes pesadas (Duch 2000).

Para el calculo de la semejanza entre los casos se implementd un paquete en el lenguaje estadistico
matematico R, que utiliza la funcién dist(x,method = "euclidean",p = 2) definida por el propio
lenguaje.

La funcion distcalculay devuelve lamatriz de distancia, utilizando la medida de distancia especificada. En

la Tabla 2.5 se muestra una descripcion de los pardmetros de entradas de la funcion.

Tabla 2.5. Descripcion de los argumentos de la funcion dist del lenguaje R.

Argumentos Descripcion
X Matriz niUmerica, data.frame u objeto “dist”.
method Medida de distancia utilizada, por defecto aparece el valor de

euclidean, pero puede esperar los siguientes valores:

"maximum manhattan",

canberra", "binary" o "minkowski".

p La potencia de la distancia de Minkowski.
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Se empleaenlafunciénde distancia el operador OWA para ellose calculala mediaaritméticateniendoen
cuentael vectorde distancia de los casos analizados y el vector que representaal indicador consistencia del

conjunto (CC).

El pesode cadacaso se representacon wy se calculaaplicando lamediaaritméticaal vector que contiene el
valordelindicador CCdel nuevo caso con los restantes evaluados. Se introdujo para discriminar loscasosque
tenian valores semejantes, le brinda unamayor prioridad a aquellos casos que tengan un valor mayordel
indicador CC. El valor de w se encuentra definido en el intervalo [0,1].

EnlaTabla2.6se detallael pseudocddigo el algoritmoimplementado en el lenguaje R que permite devolver

los k casos con menor distancia respecto al nuevo caso.

Tabla 2.6. Algoritmo 4. Calcular distancia entre casos.

Algoritmo 4.

Entrada(s): O;, Nuevo caso sin evaluar.
Casos 0; evaluados por los expertos.
method < "euclidean" (Valor por defecto para el célculo de la distancia).
n « 10, cantidad de resultados (10 es el valor por defecto).
p < 2 (si se define como método “euclidean”), si p =1 (si se define como método
“manhattan”).
Salida(s): k casos O; ordenados con menor distancia respecto al nuevo caso.
INICIO

k & Cantidad de casos evaluados.
PARAi = 1 hastai < k HACER

p(o;, 0]-) < W0 * dist (matrix(0; ,0;[i]),method ,n, p)
FIN PARA

DEVOLVER los n casos ordenados de menor a mayor respecto a la distancia calculada.

FIN

Siendo n la cantidad de casos disponibles en la BCy d |la cantidad de dimensiones de un caso entoncesla

complejidad temporal del algoritmo 4 se define como O(n * d).

El proceso de recuperacion de los casos mas semejantes con la estructura propuesta garantiza unamayor
eficiencia en cuanto al tiempo de busqueda de los casos mas semejantes. En la Tabla 2.7 se muestra el

pseudocédigo del algoritmo para recuperar los casos mas semejantes.
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Tabla 2.7. Algoritmo 5. Recuperar casos mas semejantes.

Algoritmo 5.

Entrada (s): O;, Nuevo caso sin evaluar.
k, Nimero de casos a recuperar.
Salida (s): k casos recuperados ordenados por distancia descendente.

INICIO
k & Cantidad de arboles del bosque.
PARACADAi = 1 hastai < k HACER
Encontrar los vecinos del caso entrado O; (definido en la Tabla 2.8)
FIN PARA
Eliminar los vecinos repetidos
PARA CADA vecino encontrado HACER
Calcular distancia del vecino al nuevo caso O;
FIN PARA
Ordenar descendentemente por distancia
DEVOLVER los k casos mas semejantes
FIN

Siendo k lacantidad de arbolesen el bosque y n la cantidad de casos evaluados lacomplejidad temporal del

algoritmo 5 se define como O(klogn).

EnlaFigura2.4(a) se muestraun esquema de codmo serialabuisquedade los casos mas semejantes aplicando

un método de indexacidn secuencial, mientras que en la Figura 2.4 (b) se esboza la solucién propuesta

planteada en el algoritmo 5.
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Figura 2.4 (a): Método de indexacion secuencial y Figura. 3.8 (b): Método de indexacion jerarquico (Fuente:

Elaboracion propia).
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Tabla 2.8. Algoritmo 6. Encontrar vecinos de un arbol.

Algoritmo 6.

Entrada (s): O0;, Nuevo caso sin evaluar.
0,7 (T;), Caso 0; raiz del arbol (T;).
Salida(s): Lista de vecinos del arbol al caso entrado 0;.
INICIO
nodogemar = 0;1(T;)
rama, representa lado izquierdo o derecho del arbol.
MIENTRAS nodo,ciyq <> null HACER
SI n0odogctyqr €S hoja ENTONCES
Terminar
SINO
rama = SeleccionarRama(nodo,ctyar)
nodogctyar = SeleccionarHijo(rama)

FIN SI
FIN MIENTRAS
DEVOLVER nodogctya
FIN

Siendo n a cantidad de casos representados en un arbol lacomplejidad temporal del algoritmo 6se define
como O(logn).

1.3.3 Paso 3. Recomendar la solucién
Unavezseleccionadoslos casos mas semejantes se procede asolucionar el nuevo problema paradeterminar
elvalordel rasgo objetivo. Durante este proceso, es posible que los casos recuperados propongansoluciones
diferentes porlo que se hace necesario determinar cual de ellas debe tomarse. EnlaTabla 2.9se esbozael
pseudocédigo del algoritmo 7 para evaluacién de las competencias, que consideralas solucionesdeloscasos
recuperados y le aplica el método linglistico 2-tuplas.

Tabla 2.9. Algoritmo 7. Recomendar evaluacion de las competencias profesionales.

Algoritmo 7.

Entrada (s): Competencias del caso O;(sin evaluar).
Distancia entre el nuevo caso y los k mas semejantes evaluados.
Casos Oj(evaluados).
Conjunto de términos lingtisticos S = {MB,B, M,A,MA}.
Tipo de método (inverse, subtract, gaussian) para darle un el peso de los casos mas
semejantes, por defecto es gaussian.
Salida (s): Nuevo caso O; con sus competencias evaluadas.
INICIO
k & Cantidad de casos mas semejantes evaluados.
PARACADAi = 1 hastai < k HACER
Obtener matrizde evaluacion (ME) representadaen 2-tuplas asociada alaevaluacién de los
casos con sus competencias evaluadas ME = [ipq] pxq definida en (2.30).
FIN PARA
Agregar respuesta ME utilizando el operador OWA y transformar a 2-tuplas.
Recomendar la evaluacién de cada competencia correspondiente a una persona.
FIN
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La matriz de evaluacién (ME) se representa en (2.30):

G € - G
idCase; [ii1 = Lig
idCase, |i;; v lig i donde1<q <40;p=>1 (2.30)
idCase, [ip1 iqu

Los elementos presentes en la ME son los siguientes:

e (q,..., Cq: las diferentes competencias de un individuo asociadas a un rol.

e idCasey, ..., idCase,: losdiferentes casos evaluados mas semejantes respecto al caso en cuestion

ordenados por peso.
® iy, .., Ipg:losdiferentesresultados correspondiente alaevaluacion de las competendasqueindican
el indice de la etiqueta lingliistica (s;) mas cercanaen S.

Para el cdlculo del peso de los vecinos mds cercanos se implementan tres funciones: Inversa, Resta,
Gaussiana(Segaran 2007).
La principal desventaja potencial de lafunciéninversaes que aplica pesos muy pesados alos elementosque
se encuentran cercay cae rapidamente después de eso. Esto puede serdeseable, pero en algunos casoshara
al algoritmo mucho mas sensible al ruido.
Lafuncidonrestasuperael problema potencial de sobre-ponderarelementos cercanos, perotiene su propia
limitacion. Debido aque el peso eventualmente cae a0, es posible que haya nadalo suficientemente cerca
como paraserconsiderado unvecino cercano, lo que significaque para algunos elementos del algoritmono
hacer una prediccién en absoluto.
La funcién final a considerar es una funcién gaussiana, también conocida como una curva de campana. El
pesode estafunciones1cuandoladistanciaesO,yel pesodisminuye amedidaque el aumentaladistanda.
Sin embargo, adiferencia de lafuncién de resta, el peso nuncacae hastallegara 0, porlo que siempre serd
posible hacer una prediccién.
Serecomiendaenelusode lafuncién gaussiana parael calculo del peso porque mitiga considerablemente
los problemas mencionados en la funcidn inversay resta.
Lacomplejidad temporal del algoritmo 7 se define como 0(n), yaque el algoritmo iteran veces teniendoen
cuenta la cantidad de casos semejantes recuperados.
1.3.4 Paso 4. Verificar y validar la solucion
Paravalidarlaevaluacién de cada competencia perteneciente aun caso recomendada por el Algoritmo 7de
manera automatica, interviene un grupo de expertos E = {e;,e, -+, e,},n = 1,n € N, que corroboran la

mismay brindaran la recomendacion final de la evaluacién del caso.
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1.3.5 Paso 5. Retener la experiencia en la base de caso
Los casos que formaran parte de laexperiencia de labase de caso, seranaquellos que el experto valide. En
laTabla2.10se muestra el pseudocddigo del algoritmo 8 que permite retenerun caso unavez que haya sido

verificado y validado por el experto.

Tabla 2.10. Algoritmo 8. Retener un nuevo caso en la base de conocimiento.

Algoritmo 8.

Entrada (s): O;, Nuevo caso validado por el experto.
Salida (s): Caso O; insertado en la base de caso.
INICIO
T ¢ Representa la cantidad de divisiones de un nodo en un arbol.
k < Cantidad de arboles del bosque.
modo & “split” or “full”.
Sl modo = “split” ENTONCES
Buscar el nodo raiz mas cercano al caso 0;.
Buscar el caso donde 0; puede ubicarse como hijo.
Insertar el nuevo caso 0; como hijo del caso marcado como padre.
Sl la cantidad de hijos del caso padre =t ENTONCES
S & Guardar subarbol representado por el caso padre y los hijos asociados.
P <& hacer pivote el caso marcado como padre.
Eliminar el subarbol representado por el caso padre y los hijos asociados.
ProximityTree (P, S, T) (definido en la Tabla 2.4)
FIN SI
SINO Sl modo = “full” ENTONCES
PARA CADA i=1 hastai < k HACER
Insertar el nuevo caso 0; como hijo del caso marcado como padre del arbol i.
Sl la cantidad de hijos del caso padre =t ENTONCES
S & Guardar subdrbol representado por el caso padre y los hijos asociados.
P & hacer pivote el caso marcado como padre.
Eliminar el subarbol representado por el caso padre y los hijos asociados.
ProximityTree (P,S,T) (definido en la Tabla 2.4)
FIN SI
FIN SI
FIN

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

Para adaptarel nuevo caso solo se debe recorrer unaramadel arbol paraencontrar donde se debe insertar.



Conclusiones del capitulo

Los algoritmos desarrollados cubren el ciclo de un CBS y se orientan a lograr un incremento de la
fiabilidad en la toma de decisiones.

Se desarrolla un algoritmo que permite construir una BC mediante una estructura de arbol de
proximidad de tipo binario (Algoritmo 1) con complejidad temporal O (k nlogn), que garantizaun
acceso eficiente, facilita laobtencién los mejores resultados de cada drbol que posteriormente se
comparan para devolver los vecinos mas cercanos del bosque.

Para la recuperacion de los casos mds semejantes se propone un algoritmo con complejidad
temporal O(klogn) que minimiza el tiempo de recuperacién en la medida que los casos se
incrementen en la BC (Algoritmo 3).

Para la evaluacion de las competencias se propone un algoritmo con complejidad temporal
polinomial de grado uno que modela las respuesta utilizando el modelo lingliistico 2-tuplas.

La solucién propuesta permite evaluar competencias de manera automatica, lo que significa una
mejora con respecto a otros métodos reportados en laliteraturayaque aprovechalas experiencias

previas de los procesos de evaluacion en las organizaciones.
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CAPITULO

CAPITULO 3: VALIDACION DE LA PROPUESTA

En este capitulo se presentala aplicacidn del algoritmo en la herramienta GESPRO 13.05. Se desarrollaen
detalle un cuasiexperimento a partirde los resultados de laaplicacidn practicade la propuesta. Este permite
comprobar la fiabilidad de los resultados que se obtienen y demostrar que la efectividad del algoritmo es
adecuado al problemaque se pretende solucionar. Se concibe un experimento paravalidarel algoritmoen
cuanto a las variables tiempo de recuperacion de los casos mas cercanos y la precision.

Para la validacién estatica de la solucién propuesta se empled la técnica de ladov, para medir el grado de
satisfaccion de los usuarios. Ademas se valida la variable dependiente eficiencia del proceso mediante la
comparacién con otros métodos de evaluacién para demostrar que se minimiza considerablementeeltiempo
y el esfuerzo. Se realiza una comparaciéon entre dos versiones de GESPRO para analizar el porciento de
funcionalidades que se afiaden con laimplementacién de la propuestay por ultimo se realiza unaevaluacién

econdmicay social.

3.1 Solucién propuesta

El algoritmoimplementado se aplicé en laherramienta GESPRO 13.05. En la Figura 3.1se puede apreciaruna
vistageneral de laBCimplementada en unabase de datos relacional utilizando como gestor PostgresSQL9.1.
La misma consta con un total de 10 funciones que cubren el ciclo del CBR. Las restantes funciones son las
gue permiten integrar el lenguaje PL/R y ademads se incluyen otras por el uso de la extensién del médulo

intarrray para la manipulacién de arreglos de tipo enteros.
= | _gespro_bc_final

+ Catalogs (2)

+ Extensions {2)

- Schemas (1)

—|- % public
..... I3 Collations {0)

----- @ Domains (0)

-1 FT5 Configurations (0)
----- flll FTs Dictionaries (0)
-k FTS Parsers (0)

- FTS Templates (0)
-5 Functions (73)

+%> Sequences (6)

-7 Tables (3)

—% Trigger Functions (2)

P LBl on_delete_node()

Figura 3.1. Vista general de la base de caso implementada en PostgreSQL 9.1.

En laBCse definen4indicadores, especificados enlas ecuaciones (2.3), (2.6), (2.7), (2.8) y (2.11). El método

de recoleccidon de los datos y el tipo de procesamiento utilizado es automatico. Para el calculo de cada
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indicador se implementan funcionesen PL/pgSQL (del inglés, Procedural Language/PostgreSQL Structured

Query Language) y se utilizan técnicas de la mineria de datos como la medida de similaridad coseno para

calcular el nivel de relacién de las tareas con la competencia.

EnlaFigura3.2 se muestrael modelolégico de labase de caso que garantiza una estructurajerdrquica para

la representacién de los casos. En el modelo se utiliza |a tabla gespro_btree_hierarchy para recordar la

trayectoria de un nodo y mantener la informacién sobre cada subarbol.

gespro_evaluation

¥ evaluation_id

< linguistic_term
< index
< evaluation_code

forest_info

¥ id

Pk
“tau
< mode

gespro_case
¥id

< system_evaluation
< expert_evaluation

i

gespro_btree_nodes

¥ id
% parent_id (FK)
'5: case_id (FK)
< position

< node_data

gespro_competences
¥ id

< name
< description

gespro_competence_users
¥id
% user_id (FK)

% competence_id (FK)
% case_id (FK)

gespro_user

““l‘ép irhe Fid
@irhf < user_name
“zirhc
@irhce

e o=

& system_value
< expert_value

gespro_btree_hierarchy

#id
% parent_id (FK)
% child_id (FK)
\/ position

< node_level

Figura 3.2. Modelo légico relacional de la BC. (Fuente: Elaboracion propia).

Se utilizé el tipo de indice btreeen los atributos de las tablas gespro_btree_nodesy gespro_btree_hierarchy

de la BC para mejorar los resultados de las busquedas en la recuperacion de los casos mas semejantes.

La propuesta de solucién afiade dos tablas gespro_btree nodes y gespro_btree_hierarchy y un trigger

implementando en el lenguaje PL/pgSQL, mostrado en la Tabla 2.3.
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Tabla 2.3. Trigger para adicionar nodos en la tabla gespro_btree_nodes.

CREATE OR REPLACE FUNCTION on_new_node()

RETURNS trigger AS

SBODYS

BEGIN

IF (@ @RowCount=1) THEN
INSERT INTO gespro_btree_hierarchy(parent_id, child_id,position, node_level)
SELECT (CASEWHEN gespro_btree_hierarchy.parent_id ISNULLTHEN
gespro_btree_hierarchy.child_id ELSEgespro_btree_hierarchy.parent_id END),(NEW.id),(CASE
WHEN gespro_btree_hierarchy.parent_id ISNULLTHEN (NEW.position) ELSE
gespro_btree_hierarchy.position END), (gespro_btree_hierarchy.node_level+1 ) FROM
gespro_btree_hierarchy
WHERE gespro_btree_hierarchy.child_id =(NEW.parent_id)

UNION ALL
SELECT NULL, NEW.id, NEW.position, 1;

ELSE
RAISE EXCEPTION 'Multiple Insertion Not Handled in Triggerto update gespro_btree_hierarchy’,

END IF;

RETURN NEW;

END;

SBODYS

LANGUAGE plpgsql VOLATILE

COST 100;

ALTER FUNCTION on_new_node()

OWNER TO postgres;

EnlaFigura3.3se muestrael resultado de evaluarlas 3competencias asociadas al caso con identificador 49,
utilizando el algoritmo 7 definido en la Tabla 2.9. Obsérvese que la evaluacién recomendada estd

representada por la etiqueta linglistica Muy Bajo.

competence_id | index symbolic_translation evaluation evaluation_id | user_id
numeric character varying | double precision character varying | numeric numeric
1 23 i i ¥uy Bajo 1 195
25 i 0 Muy Bajo 1 196
3 26 i 0 Muy Bajo 1 198

Figura 3.3. Informacion de salida del algoritmo 6.
Lasoluciénimplementada permite evaluar competencias profesionales a partir de las experiencias previas
enlasorganizaciones. Brindala posibilidad de retenerel nuevo conocimiento generado enlos procesos de
evaluacion. Ofrece resultados entendibles e interpretables y la recomendacion es expresada

cualitativamente mediante el uso del método lingiiistico 2-tuplas.

3.2 Validacién del algoritmo
En el contextode latomade decisiones en general lafiabilidad estd relacionada con la capacidad parainduir

adecuadamente las preferencias del decisor, teneren cuenta de formaapropiada multiples criterios (Singh
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2011) y dar respuestas cercanas a las que daria un experto o grupo de expertos (Lamy et al. 2010), o las
conocidas en la practica (Chong and Wong 2008; Singh 2011).

En los modelos de decisidn, reviste especial importanciaevaluarla capacidad que brinde el modelode ser
interpretable y comprensible porlosinvolucrados. Estoimplica que, a pesarde serun area que requiererigor
matematico, la validacidn pasa por juicios subjetivos(Singh 2011).

Es de destacar ademds que no existe un método de decisidn que sea universal y aplicable a todas las
situaciones. El objetivo de los métodos de decisidn no debe ser mostrar una Unica alternativa sino permitira
los decisores una mayor comprension del proble ma para posibilitar una decision informada (Singh 2011).
3.3 Cuasiexperimento para validar el algoritmo

Conelobjetivode validaren lapractica el algoritmo propuesto se realizé un cuasiexperimento. Se muestran
los resultados de la implementacion de la propuesta en la herramienta GESPRO 13.05. El disefio del
cuasiexperimento consiste en la aplicacién del algoritmo como un clasificador y compara los resultados

utilizando una medida de efectividad para la validacién de los clasificadores.

3.3.1 Descripcion del cuasiexperimento

Como resultado de la aplicacién del algoritmo se obtuvo la recomendacién de la evaluacién de las
competencias profesionales de losindividuos en el desempefio de unrol. Los resultados obtenidos pueden
ser comparados con las decisiones de evaluacién tomadas por los decisores. La informacién con que se
cuenta paralavalidacionse especificaenla Tabla3.1. EnlaTabla2del Anexo Il se muestraunfragmento de
lainformacién de los individuos procesados.

Tabla 3.1. Datos para la realizacion del cuasiexperimento.
Atributos del caso Proceso de Evaluacion Resultado de Algoritmo

Id caso a, a; .. au Evaluacion Evaluacion

Donde:
e |d: Identificador del caso
e Atributosdel caso: Informacidn de los atributos del individuo que contemplala evidencia resultante
del desempefiio de unindividuo en un rol, representan el identificador de las competencias, los
valores de los indicadores de competenciarespecto a laeficacia, ala planificacidn, alos costosy al
el nivel de relacién de las tareas.
e Proceso de Evaluacion: Evaluacion: La evaluacion de la competencia obtenida por los decisores.
e Resultados del Algoritmo: Evaluacién: Se toman laevaluacidn de lacompetencia que recomiendael
algoritmo para cada competencia.
Considerando la informacidn con que se cuenta se plantea parael cuasiexperimento el uso del algoritmo

propuesto como un clasificador, validando su efectividad mediante una medida definida para ello en los
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sistemas de clasificacién.
Los clasificadores son sistemas que tienen como objetivo la clasificacién de objetos o casos de acuerdoaun
grupo de clases definidas a partir de informacién que tienen almacenada. Un clasificador esuna funcién f
que acada N — uplo de atributos X asocia la clase a la cual debe pertenecer (Bonet 2008).
El algoritmo propuesto, puede funcionar como un clasificador considerando que su objetivo es recomendar
laevaluacién de las competencias profesionales correspondientesaunindividuo en el desempefiodeunrol.
En este sentido se pueden homologarlos componentes de los sistemas de clasificacién conlos elementos
gue definen a un clasificador:

e La evaluacidn constituyen las clases en las que se clasifica a la competencia.

e Las competencias constituyen los casos u objetos a clasificar.

e El método para buscar la cercania en el algoritmo es el método por distancia, por lo que pudiera

suponer que es el motor de inferencia del clasificador.

Para la evaluacion y validacién de un clasificador se utilizan casos cuya clase es conocida, se establece la
medida de efectividad a partir de los casos clasificados correctamente:

CC
Efectividad = —— x 100 (3.1)
Total

Donde: CC son los casos clasificados correctamente por el clasificadory Total es el total de casos.

Enfuncién de lainformacion que se tiene se definieron dos clasificadores, un clasificadores el decisor (CD)
gue evalud previamente las competencias de un individuo y el otro el algoritmo propuesto (CA). Para el
desarrollodel cuasiexperimento se empleanlos resultados de informacién segin la Tabla 3.1. Se determina
laefectividad de cadaclasificadory se analizan los resultados en funcién de validarlos indicadores definidos

para el modelo.

3.3.2 Ejecucion del cuasiexperimento

Como primer paso se escoge la muestra de los casos paraser clasificados, escogiendo untotal de 50casos
de individuos con sus competencias profesionales.

Se determina la efectividad del CA, empleando como datos los elementos de la Tabla 3 del Anexo Il, que
representan unfragmento de lainformacion procesada. Se tomacomo clase real laevaluacién dadaporlos
decisores durante el proceso de evaluacion.

Como resultado para el CA se tiene: CC = 41 paraun Total = 50 con una Efectividad = 82

Parael determinarlaefectividad de CD, laclase real se determinaa partirde la evaluacién de la competencia
dada por los decisores. Para ello se emplea como criterio que la evaluacidén de Alto o Muy Alto puede ser
dada a una competenciasi el valor del indicador CRE que representa la eficacia se encuentran dentro del
intervalode [0,95; 1] en caso contrario se le otorgara una evaluaciéon de Medio, Bajo o Muy Bajo, siendoesta
ultima reportada si los valores tienden a cero.

Se considera correcta la clasificacion del CD si la evaluacion otorgada a las competencias tiene una
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correspondencia conintervalodefinido, en caso contrario esincorrectala clasificacién. Un fragmento delos
casos procesados se muestra en la Tabla 4 del Anexo Il.

Como resultado para CD se tiene: CC = 35 paraun Total = 50 y una Efectividad = 70.

3.3.3 Analisis de los resultados

La efectividad de CA se comporta porencima del valor de efectividad obtenido paraCD. Este resultadoes
validoy ademads se considera adecuado. Es una muestra de la capacidad del algoritmo de adaptarse y la
efectividad del clasificador CA, validando la capacidad que debe tener el algoritmo de brindarrespuestas
cercanas a las de los decisores.

Del total de 35casos enlos que el decisorevalud alacompetencia adecuadamente, CA para esos casos tuvo
una efectividad de 82, el significado de este valor corresponde con la capacidad del algoritmo de brindar
respuestas cercanasalos de los decisores, pero en este caso también muestra la efectividad respectoalos
casos donde el decisor evalué adecuadamente. En el resto de los casos (15) se obtiene que CA evalla la
competencia con un valor distinto al del decisor, este resultado valida el comportamiento diferente del

algoritmo a partir de analizar informacién con un alto grado de incertidumbre.

3.4 Resultados experimentales en la recuperacidn de los casos

Se disefidé un experimento para probar las mejoras del comportamiento del algoritmo propuesto en el
proceso de recuperacion de los casos mas semejantes con respecto a otros métodos de recuperacion
existentes en cuanto a la eficiencia.

Datos empleados
Enlarealizacion del experimento se emplearon 22 casos de individuos con las competencias asociadasaun

rol. Lainformacion referente alas evidencias fue recolectadadel Paquete de Gestién de Proyectos GESPRO
12.05.

Criterios de evaluacion

La evaluacion se realizd teniendo en cuenta aspectos de complejidad computacional como tiempo de
recuperacién (TR) y la precision (P).

Se tomacomo precision unvalor numérico que representa ladiferencia de las distancias entre el caso mas
cercano y el caso encontrado. Siendo cero el mejor valor posible aobtenercuando coincide con el caso que
tiene posicién de cercania 1.

Analisisde los resultados
EnlaTabla3.2se muestranlos resultados de laaplicacion del algoritmo de recuperacion KNN (Secuencial)y

en laTabla 3.3 se muestran los resultados arrojados por el método ANN (PF) para K=10, representando la
cantidad de arboles por la que se divide el conjunto de casosy T = 2, la cantidad de hijos por nodo enel
arbol. Resaltados en negrita se encuentran los mejores resultados resueltos por ambos métodos.

Se parte de un escenario donde existen 164 casos evaluados. Aplicando el método KNN secuencial se

obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 3.2. Sin embargo aplicando la solucién propuesta
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utilizando el método ANN (PF) los tiempo de recuperacién obtenidos disminuyen considerablemente

respecto al algoritmo KNN (ver Tabla 3.4). En el Anexo IV se muestran los detalles del entorno de prueba

utilizado.

Nota: En la Tabla (3.2y 3.3) el tiempo de recuperaciéon estd expresado en milisegundos (ms).

Nro Nuevo

Caso
1 12
2 3
3 21
4 14
5 6
6 27
7 42
8 24
9 23
10 46
11 25
12 1
13 45
14 31
15 28
16 48
17 29
18 8
19 27
20 43
21 2
22 37

Tabla 3.2. Resultados experimentales de la aplicacion del método KNN (Secuencial).

Caso
mas
cercano
103
86
79
39
404
68
30
41
13
383
128
103
94
17
86
68
97
67
68
92

640

Distancia
mas cercana
0.129035761
0.192587762
0.325524193
0.209973124
0.423760736
0.089050019
0.158923694
0.233459081
0.142064903
0.135785869
0.398208628
0.160052352
0.193771877
0.102546526
0.218121953
0.078986964
0.096334302
0.150326771
0.089050019
0.246333764
0.335469403
0.135197297

Caso
encontrado

103
86
79
39

404
68
30
41
13

383

128

103
94
17
86
68
97
67
68
92

640

Distancia
encontrada

0.129035761
0.192587762
0.325524193
0.209973124
0.423760736
0.089050019
0.158923694
0.233459081
0.142064903
0.135785869
0.398208628
0.160052352
0.193771877
0.102546526
0.218121953
0.078986964
0.096334302
0.150326771
0.089050019
0.246333764
0.335469403
0.135197297

Posicién
de
cercania
1

1

1

Tiempo de
recuperacion
16706
15392
15505
17755
15419
16186
17755
16052
16509
15353
16509
18316
16811
16094
18067
15775
15897
16513
16186
16067
15000
16821

Precision

o

o O o o o o o o o o o o

o o o o o o o o
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Tabla 3.3. Resultados experimentales de la aplicacion del método ANN (PF).

Nro Nuevo Caso Distancia Caso Distancia Posicidn Tiempo de Precision
Caso mas mads cercana = encontrado @ encontrada de recuperacion
cercano cercania
1 12 103 0.129035761 103 0.129035761 1 5347 0
2 3 86 0.192587762 142 0.208877346 2 4926 0.016289585
3 21 79 0.325524193 404 0.344723077 3 4423 0.019198885
4 14 39 0.209973124 39 0.209973124 1 4797 0
5 6 404 0.423760736 404 0.423760736 1 4500 0
6 27 68 0.089050019 68 0.089050019 1 5453 0
7 42 30 0.15892369% 87 0.237055324 4 2017 0.07813163
8 24 41 0.233459081 106 0.24152974 2 4979 0.008070659
9 23 13 0.142064903 383 0.149876471 2 4599 0.007811568
10 46 383 0.135785869 383 0.135785869 1 4259 0
11 25 128 0.398208628 100 0.400302997 2 4593 0.002094369
12 1 103 0.160052352 103 0.160052352 1 5256 0
13 45 94 0.193771877 142 0.197717794 3 4840 0.003945916
14 31 17 0.102546526 17 0.102546526 1 5199 0
15 28 86 0.218121953 86 0.218121953 1 5272 0
16 48 68 0.078986964 68 0.078986964 1 5221 0
17 29 97 0.096334302 131 0.121499289 2 5179 0.045164987
18 8 67 0.150326771 99 0.151545406 2 4798 0.011218635
19 27 68 0.089050019 68 0.089050019 1 5197 0
20 43 92 0.246333764 96 0.284669632 2 5125 0.038335868
21 2 4 0.335469403 4 0.335469403 1 4229 0
22 37 640 0.135197297 383 0.160375636 4 4806 0.025178339

En el experimento para lacomparacién de las muestras se aplicd el método no paramétrico Kruskal-Wallis
Test. Parael nivel de significacidn se aplicd el método de Monte Carlo conintervalos de confianza del 99%.
Se considera significativa una significacion menor de 0.05. En la ejecucion del test se utilizd el paquete
estadistico SPSS versién 13.0.

Se compard las muestras obtenidas de aplicarlos resultados de los algoritmos respecto alas variables TRy

P. La Figura 3.2 se muestra los estadigrafos bdsicos obtenidos para cada una de las muestras.

Ranks
Algoritmo N Mean Rank
TR Secuencial(KNN) 22 33.50
ANN-split-treeK10T2 22 11.50
Total 44
Precision  Secuencial(KNN) 22 21.39
ANN-split-treeK10T2 22 23.61
Total 44

Figura 3.2. Resultados del Kruskal-Wallis Test.
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En la Figura 3.3 se muestra como resultado, que se encontraron diferencias significativas respecto a la

variable TR teniendo en cuenta que el nivel de significacion reportado fue de 0.000 y no se encontraron

diferencias significativas respecto a la variable P.

Test StatisticsP®

TR Precision

Chi-Square 32.273 .331

df 1 1

Asy mp. Sig. .000 .565
Monte Carlo  Sig. .0002 5718

Sig. 99% Confidence  Lower Bound .000 .559

Interv al Upper Bound .000 .584

a. Based on 10000 sampled tables with starting seed 1573343031
b. Kruskal Wallis Test
C. Grouping Variable: Algoritmo

Figura 3.3. Resultados finales del Kruskal-Wallis Test.

Se realizé un analisis sobre el comportamiento de variable tiempo de respuesta (ver figura3.6) y precision

(verfigura3.7) con cadaunode los algoritmos presentados, se puede apreciar que ANN (PF) es mas rapido

gue la busquedasecuencial aplicando KNN, sin dejar de ofrecer casi el dptimo en exactitud en cuanto ala

variable precisién.

Tiempo de respuesta (ms)

Comparaciéon KNN (Secuencial) vs ANN (Proximity Forest)
respecto al tiempo de recuperacion

20000
18000
16000
14000
12000
10000

8000

6000
4000 .\'\O’WW
2000

0 5 10 15 20 25

Cantidad de casos

secuencial —@—splitk10t2

Figura 3.6. Andlisis del comportamiento de los algoritmos respecto al tiempo de recuperacion.
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Comparacion KNN (Secuencial) vs ANN (Proximity Forest)
respecto a la precision

0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

Distancia

0 5 10 15 20

Cantidad de casos

secuencial splitk10t2  ceeeeeeee Lineal (secuencial)  <eeeeeee- Lineal (split k10t2)

Figura 3.7. Anidlisis del comportamiento de los algoritmos respecto a la precision.
En la Figura 3.7 se muestra un comportamiento estable del algoritmo propuesto que evidencia una alta
capacidad de localizar soluciones relevantes de acuerdo al problema actual.
EnlaFigura3.8 muestraque de los 22 casos que se le aplicaron los test estadisticos, el 90 % de las respuestas
localizan solucionesrelevantes al proble ma actual comprendido entre las tres primeras posicionesdelosdiez

casos mas semejantes recuperados.

Posicion 3
de cercania,
2

Posicién4
de cercania,
2

Posicion 1
de cercania,
11

Posicion 2
de cercania,
7

Figura 3.8. Capacidad de localizar soluciones relevantes al problema actual.

3.5 Validacion estatica

La validacion estatica se efectud a partir de los usuarios de la propuesta. Para ello se aplicd la técnica de
ladov(Kuzmina 1970), que permite el estudio del grado de satisfaccion de losinvolucrados en un proceso o
actividad objeto de analisis. A continuacién se describe la aplicacién de la técnica.

Parael desarrollo de estatécnicase aplicd unaencuestaaun grupo de especialistas y/ o decisores.Elobjetivo
fundamental fue validarlafiabilidad, porsereste unaspectosusceptible de serevaluado porlo s usuariosde

la solucion propuesta.
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Las respuestas obtenidas permitieron conocer el grado de satisfaccién en cuanto a:

e Lafiabilidad en latoma de decisiones que se logra con el algoritmo propuesto.

e lasfortalezas del algoritmo que permiten elevar los niveles de fiabilidad.

e Los aspectos que consideren se debe incorporar para aumentar la fiabilidad.
La técnicade ladov constituye unavia indirecta para el estudio de la satisfaccion, yaque los criterios que se
utilizan se fundamentan enlasrelaciones que se establecen entre tres preguntas cerradas y dos abiertas.La
encuesta aplicada (ver Anexo lll) esta conformada por siete preguntas que contempla las cinco preguntas
anteriores mas dos complementarias. A partir de estas preguntas se conforma el cuadro lé6gico de ladov que
establece la relacién entre las preguntas cerradas e indican la posicién de cada sujeto en la escala de
satisfaccion. En la Tabla 3.5 se muestra el cuadro ldgico de ladov y la escala de satisfaccién empleada.
La escala de satisfaccion estd dada por los criterios:

1. Clarasatisfaccion.

2. Mas satisfecho que insatisfecho.

3. No definida.

4. Mas insatisfecho que satisfecho.

5. Clarainsatisfaccién.

6. Contradictoria.

Tabla 3.5. Cuadro légico de ladov.

1. ¢Considera usted que se debe continuarrealizando la evaluacién de
las competencias de unindividuo sin un algoritmo que permita elandlisis
de las evidencias previasy las evaluaciones de los expertos en procesos
de anteriores?
No No Sé Si
3. ¢Satisface los niveles de 2. ¢Si UD. requiere elevar el nivel de fiabilidad en el proceso de
fiabilidad esperado por usted evaluacién de competenciasde losindividuos en el desempefio de los
la propuesta? roles profesionales utilizaria usted el algoritmo propuesto?

Si NoSé No Si No Sé No Si NoSé No

Muy satisfecho. 1 2 6 2 2 6 6 6 6
Parcialmente satisfecho. 2 2 3 2 3 3 6 3 6
Me es indiferente. 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Mas insatisfecho que 6 3 6 3 4 4 3 4 4
satisfecho.

Para nada satisfecho. 6 6 6 6 4 4 6 4 6
No sé qué decir. 2 3 6 3 3 3 6 3 4
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Para medir el grado de satisfaccién se tomé unamuestra de 22 especialistas enla UCI, teniendo en cuenta
los afios de experienciavinculados a proyectos productivos, como jefe de proyecto o en cargos de direccién
del areade produccidn, profesores de practica profesional en el rol de Supervisores-Evaluadoresy Tutores

(SET). En la Figura 3.9 se muestra una representacion de la composicion de los encuestados.

Jefe de
proyecto, 9

Subdirector
de formacion,
2

Jefe de dpto.,
2

centro, 2

Figura 3.9. Composicion de la muestra de los encuestados.

El resultado de la evaluacion de la satisfaccion individual se muestra en la Tabla 3.6. No hubo ninguna
valoracidn entre: no definida, masinsatisfecho que satisfecho, clarainsatisfaccidon o contradictoria segunla
escala de satisfaccion definida.

Tabla 3.6. Resultado de la satisfaccion individual.

Nivel de satisfaccion Cantidad %
Maximo de satisfaccion. 18 81,82
Mas satisfecho que insatisfecho. 4 18,18

Paraobtenerelindice de satisfaccién grupal (ISG) se trabaja con los diferentes niveles de satisfaccionquese
expresan en la escala numérica que oscila entre +1y —1 (ver Tabla 3.7).

Tabla 3.7. Escala numérica para el ISG.

+1 Maximo de satisfaccién

0,5 Mas satisfecho que insatisfecho
0 No definido y contradictorio
-0,5 | Mas insatisfecho que satisfecho
-1 Maxima insatisfaccién

La satisfaccién grupal se calcula por la siguiente férmula definida en (3.2):

156 = AGED + B(+05) + CE\(/)) +D(=0.5) + E(~1) (3.2)

Donde:

e A,B,C,D,E, representan el nimero de sujetos con indice individual 1; 2; 3 0 6; 4; 5.
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e N representa el nUmero total de sujetos del grupo.
Los valores que se encuentran comprendidos entre - 1y-0,5indican insatisfaccion; los comprendidos entre
- 0,49 y + 0,49 evidencian contradiccidn y los que caen entre 0,5y 1indican que existe satisfaccién.

Para este caso el indice de satisfaccion grupal se calcula como se muestra en (3.3):
ISG=((18 +0,5%4))/22=091 (3.3)

Este resultado muestra el logro de unaclarasatisfacciény el reconocimiento del nivel de fiabilidadalcanzada
sobre la mejora significativa que puede introducir el algoritmo propuesto en la UCI.
El ladov contempla ademas dos preguntas complementarias de caracter abierto. En este caso fueron
formuladas las siguientes:
e Pregunta 4. iConsidera util la posibilidad de predecir la evaluaciéon de un individuo a partir de sus
evidencias como criterio para la evaluacién de las competencias asociadas a un rol? Argumente.
e Pregunta 7. ({Qué elemento usted adicionaria al algoritmo que se propone para aumentar su
fiabilidad? Argumente.
Las preguntasabiertas son de mucha importanciaya que permiten profundizar en las causas que originan
los diferentes niveles de satisfaccion. Sobre las dos preguntas complementarias de caracter abierto los
encuestados respondieron:
Pregunta 4
e Se considera muy util lapropuesta del algoritmo porque permite ahorrar tiempo en el proceso de
evaluacioén.
e Permite realizar una evaluacién de competencias basada en evidencias.
e Permite aprovechar el conocimiento existente en la organizaciéon.
Pregunta 7
e Se considera adecuado incluir el manejo de informacién heterogéneay el manejo de multiples
escalas linglisticas.
En cuanto al resto de las preguntas hubo consenso en cuanto alaimportanciade lastécnicasy herramientas
de ayudaalatoma decisiones enlas organizacionesy alautilizacidon del algoritmo paraalcanzar una mayor
agilidad en el proceso de evaluacién de competencias.
La aplicacidon de latécnica de ladov haaportado datos significativos respecto al grado de satisfaccion de los
decisores en el proceso de evaluacién de las competencias profesionales de un individuo. Los criterios

expresados en las preguntas abiertas fueron considerados para introducir mejoras.

3.6 Validacidon de la variable dependiente eficiencia en el proceso de evaluacidn
En este epigrafe se demostrd que con laaplicacién del algoritmo propuesto hubo una mejora significativaen
la eficienciadel proceso de evaluacion. Se toma como referenciael estudio realizado por (Rodriguez 2012)

donde realiza una comparacién de su modelo con el método de evaluacion de 360 grados, utilizando una
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muestra de 23 equipos de proyectos del Centro de Informatizacidn de Entidades (CEIGE) de la UCI.

En su propuesta la autora (Rodriguez 2012) concluye que paraevaluar los 23 equipos utilizando el método
de evaluacion de 360 grados es necesario dedicar 13.28 horas y se necesita involucrar a 69 personas en el
proceso. Sin embargo la implementacién pesimista de su modelo requiere como maximo involucrar a 23
personas (una por equipo) en un tiempo promedio de 0.15 horas para evaluar los 23 equipos.

Teniendo como referente lacomparacion anterior se aplicé el algoritmo auna muestrade 146 casos con un
promedio de 19 competencias por cada caso, totalizando 2774 competencias. El tiempo total demorado fue
de 0.083 horas, equivalente a 5 minutos. La base de caso contaba un total de 164 casos evaluados
previamente por expertos. En el Anexo IV se muestran los detalles del entorno de prueba utilizado.
Conlautilizacion del algoritmo propuesto se evidenciaunareducciénssignificativadel esfuerzoy el tiempo
empleado en proceso de evaluacidn respecto a los dos métodos analizados. La propuesta de solucién
solamente requiere de un grupo de expertos que permitan corroborarlaevaluacidon dada porel algoritmo.

Para el caso en cuestion bastaria solamente precisar de dos expertos (ver Figura. 3.10).

80

70 69

D
o

(%)
o

Método (Rodriguez, 2012)
Método 360 grados

==@= Algoritmo propuesto

Cantidad de expertos
B
S)

30
23
20
13.28
10
5 0.15
H
0 0083 — 2

Figura 3.10. Comparacion del algoritmo respecto a otros métodos de evaluacién.

Apartirdel andlisis realizado se concluye que el algoritmo propuesto disminuye significativamenteeltiempo
requerido pararealizarlaevaluacion. Mostrando unareduccién considerable del tiempo dedicado a evaluar
yunadisminucidn del esfuerzo de los expertos que intervienen en el procesoyaque lapropuestale brinda
alos decisiones una herramienta de trabajo que permite humanizar su trabajo.

3.7.1 Comparacion de funcionalidades entre versiones de GESPRO

Se realiz6 una comparacién de las funcionalidades principales de GRH de las versiones de GESPRO 12.05y
13.05 con el objetivo de demostrar el porciento de las funcionalidades afadidas porlaimplementacidn del

algoritmo (ver Tabla 3.8). Se toma como referencia el estudio inicial realizado por (Cuza 2013).
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Tabla 3.8. Comparacion de las principales funcionalidades de GRH en GESPRO 12.05 y GESPRO 13.05.

GESPRO = GESPRO

Nro. Funcionalidades 12.05 13.05
1 indice de desempefio RRHH Si Si
2 Datos miembros por proyectos Si Si
3 Experienciaproductiva Si Si
4 Actividad de los usuarios Si Si
5 Miembros con pocas tareas Si Si
6 Control de asistencia Si Si
7 Aprovechamientode los RRHHen el periodo Si Si
8 Resumen desempefio Si Si
9 Actividad de usuarios Si Si
10 Distribucién porroles Si Si
11 Evaluacion de desempefio Si Si
12 Competenciaslaborales No Si
13 Estado real enlas competencias por usuario No Si
14 Actividad de formacidn No Si
15 Estado ideal enlas competencias porrol No Si
16 Brechas entre el estado real por usuario e ideal porrol No Si
17 Impacto de las Actividades de formacién enlas competencias No Si
18 Costosde las actividades de formacion No Si
19 Plan de formacién de un proyecto No Si
20 Evaluacidn de competencias profesionales apartir de No Si

experiencias previas
De los datos expresados en la tabla anterior podemos concluir lo siguiente:

e Elalgoritmoimplementadoen GESPRO 13.05aportacomo nuevafuncionalidad larepresentada con
el nimero 20resaltada en negrita, significando un 5 % del total; perotiene unarepercusién enlas
funcionalidades de la 11ala 19.

e Elaporte fundamental de la propuestase basaen brindarunasolucién eficiente que permiteagilizar
el proceso de evaluacion en cuanto atiempo y a esfuerzo.

e Permitird retroalimentaral resto de los proceso de GRH, ademds de disefiar planes de capacitacion
individuales, grupales o globales.

3.7 Analisis econémico

El andlisisecondmico de lapropuestase centraendeterminarel costode laimplementaciénde lamismay
ademas compararlo con el costo de aplicarel método de 360grados. Se toma como referencia los datos del
estudiorealizado por (Rodriguez 2012). Se utilizé unaficha de costo donde se determinan los costosreferidos
a materiales utilizados y a mano de obra fundamentalmente. En el desarrollo del algoritmo propuesto

intervinieron 3 especialistas: un analista, un desarrollador y un jefe de proyecto. Se concluye que paralograr

el objetivo planteado en la investigacion el costo total fue de 5,885.62 CUP (ver Tabla 3.9).
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Tabla 3.9 Ficha de costo de la solucion.

CLIENTE: Laboratoriode Investigaciones de Gestion de Proyectos

PRODUCTO: Algoritmo basadoen casos paralaevaluaciéonde

competencias profesionales.

COSTOS DIRECTOS DE MATERIALES

UM
Resma

Uno

Mes

Base
3,065.00
3,343.61

3,343.61

Fecha Tipo Cantidad
Papel 0.5
Boligrafos 3

Total
COSTO DE LA MANO DE OBRA

Fecha Cargo Cantidad
Analista 1
Desarrollador 1
Jefe Proyecto 1

Tasa
Vacaciones 9.09%
Impuesto Fuerza 25%
Trabajo
Seguridad Social 14%
Total

Precio
30.00
1.00

Salario
555.00
555.00
700.00

Importe
15.00
3.00
18.00

Importe

555.00
1,110.00
1,400.00

278.61
835.90

468.11
4,647.62

Orden de trabajo: Nro. 1

Fecha de pedido: 26-04-2013

Fecha de inicio: 01-05-2013

Fecha de entrega: 21-10-2013

Fecha de terminacion: 01-07-2013
COSTOS IND. DE PRODUCCION

Tipo Importe
Depreciacion de las PC 1,220.00
Total 1,220.00

RESUMEN

Importe
Materiales directos 18.00
Mano de obra directa 4,647.62
Costo directo 4,665.62
Costos indirectos 1,220.00
Costo total 5,885.62
Unidades producidas 1
Costo unitario  $5,885.62

En la Tabla 3.9 se muestra que con la aplicacidon del método 360 grados se incurrié en un costo de 6,414.75

CUP, cifra que supera al costo de laimplementacién de la propuesta en 529.13 CUP.

Tabla 3.9 Ficha de costo de la aplicacion del método 360 grados para evaluar 23 equipos.

COSTOS DIRECTOS DE MATERIALES

um
Resma

Uno

COSTO DE LA MANO DE OBRA

Fecha Tipo Cantidad
Papel 1
Boligrafos 69

Total

Fecha Cargo Cantidad

Jefe Proyecto 69
Tasa

Vacaciones 9.09%

Impuesto 25%

Fuerza Trabajo

Seguridad 14%

Social

Total

Mes
0.069

Base
3,340.75
3,644.42

3,644.42

Precio

30.00
1.00

Salario

700.00

Importe
30.00
69.00

129.00

Importe

3,3400.00

303.67
911.11

510.22

5,489.19

COSTOS IND. DE PRODUCCION

Tipo Importe
Depreciacion de las PC 1,220.00
Total 1,220.00

RESUMEN

Importe
Materiales directos 129.00
Mano de obra directa 5,065.75
Costo directo 5,194.75
Costos indirectos 1,220.00
Costo total 6,414.75
Costo unitario  $6,414.75
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Se puede concluir que el costo de desarrollo de implementacidn del algoritmo es ligeramente inferior al
método de evaluaciénintegral, peroteniendo en cuentalaperiodicidad del proceso de evaluaciénque puede
ser mensual, trimestral, semestral o anual, el costo de evaluar con el algoritmo se traduce solamente a
disponer de ungrupode expertos endependenciade lacantidad de casos avalidar. Sinembargo aplicando
el método tradicional el costo y el esfuerzo siempre sera superior teniendo en cuenta la cantidad de
involucrados que pueden intervenir en el proceso.

Porejemplosiserealizael proceso de evaluacién con unaperiodicidad mensual, con la aplicacidndelmétodo
360grados parael escenario lineal donde haya que evaluar 23 equipos de proyecto. En un aiio se necesitarian
involucrar 828 personas y el tiempo promedio de evaluacidn seria de 159.36 horas lo que equivaldria aun
costo total de 731,755.94 CUP.

Asumiendo que lacomposicidon de los 23 equipos es de 7 personas, lacantidad de personas a evaluar serian
161, lo que en un afio representaria un total de 1932 personas. Si con el algoritmo propuesto paraevaluar
146 casos se demora como promedio 5 minutos el equivalente a 0.083 horas, entonces para evaluar 1932
personas se demoraria 66.16 minutos, equivalente a 1.10 horas. Si se asume que dos expertos demoran1
hora en validar todos los casos, entonces para validar los 1932 se necesitarian 27 expertos en un afioy el
tiempo que tardarian seria de 6.75 horas, asumiendo que dos expertos demoran solamente 0.5 hora en
validar 146 casos. El tiempo total seria de 7.85 horas y representa la suma del tiempo demorado por los
expertos mas el tiempo de evaluacidn del algoritmo. Se puede concluir que el costo total asociado deaplicar
la propuesta seria de 2,508.74 CUP, por lo que significaria un ahorro de 729,247.2 CUP en un afio respecto
al método tradicional de 360 grados.

3.8 Analisis social

Laimplementacion del algoritmo basado en casos para evaluar competencias tiene como objetivo principal
estimularlaproductividad, mejorarlaeficiencia, eficaciay el rendimiento de los recursos humanos.Ademas
conocer sus puntos débiles, presentar programas de mejora e identificar sus puntos fuertesy potenciarlos

de manera que se logre un desempefio 6ptimo en el rol asumido.

Su importancia en el orden econémico se encuentra reflejada en la implementaciéon practica de los
lineamientos de laPolitica Econdmicay Social del Partidoy laRevolucién aprobados en el VI Congreso del
PCC(PCC 2011), referidos a los lineamientos 8,12 y 20del capitulo | Modelo de Gestion Econdmica. Estos se
encuentran relacionados con laelevacion de la eficiencia, eficaciay el control en el empleo del personal,los
recursos materialesyfinancieros, el fortalecimiento del sistema de control interno, para lograrlosresultados
esperados en cuanto al cumplimientodel plan con eficiencia, orden, disciplinay aque los ingresos de los

trabajadores y sus jefes en las empresas estén vinculados a los resultados que se obtengan.

También tiene influencia enlos lineamientos 132, 137, 138 del capitulo V Politica de Ciencia, Tecnologiae
Innovacién y Medio Ambiente. Se plantea prestar mayoratencion enla formacidny capacitacion continua
del personal. Por su parte también guarda relacidn con los lineamientos 169, 170, 171y 172 del capitulo VI
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Politica Social teniendo en cuenta que abordan temas el proceso de reordenamiento laboral bajo el principio
de idoneidad demostrada. Se plantea que los salarios garanticen que cada cual recibasegun su trabajo, y el
incremento de los salarios de maneragradual seadirigidoinicialmente alas actividades con resultados mas
eficientes. Ademads hace referenciaaque se debe proyectar laformacién de fuerza de trabajo calificadaen

correspondencia con las demandas actuales (PCC 2011).
Conclusiones del capitulo
Como resultados de la validacidn del algoritmo propuesto se obtuvo que:

e Laimplementaciénde lapropuestaenel paquete de gestidon de proyectos GESPRO 13.05 permitidla
automatizacién de actividades que requieren de un elevado procesamiento de informacién y que
este fuerarealizado en menortiempoy con mayor exactitud del que puede hacerse por laspersonas.

e Laaplicacion del cuasiexperimento permitid evaluar el algoritmo como clasificador y demostrar
valores elevados de efectividad.

e Sedemostrélacapacidad del algoritmo de brindar criterios cercanos alos que toman los decis ores.

e Se demostro la eficiencia respecto al tiempo de recuperacién de los casos mas semejantes de los
resultados del algoritmo propuesto con la aplicacion del test estadisticos de Kruskal-Wallis.

e Laaplicacionde ladov paralavalidacion estaticadel modelo permitié corroborarla satisfaccién con
la propuesta por parte de los usuarios.

e Lacomparacidnrealizadadel algoritmo con otros métodos de evaluacion muestrala superioridaden
cuanto al tiempo y esfuerzo expresado en horas/hombres.

e La comparacién realizada entre las versiones de GESPRO, permitié demostrar que aumenté el

porciento de funcionalidades, posibilitando una mejora en la GRH.
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CONCLUSIONES

Apartirde lasistematizacién de los referentes tedricos y los resultados del diagndstico efectuadose
confirma que los modelos y métodos existentes en la literatura presentan limitaciones,
fundamentandose la necesidad de un nuevo algoritmo.

Se desarrollé un algoritmo para evaluar de competencias profesionales que permite aprovecharel
conocimiento existente en la organizacién y agiliza el proceso de evaluacidon de competencias
profesionales conlaaplicacién técnicas de soft computing mediante la utilizacién del RBCy laCWW.
El conjunto de métodos cientificos utilizados para la validacion de la propuesta permitieron
comprobar laflexibilidad del algoritmo parabrindar respuestas cercanas a los decisores, lamejora
del tiempo de respuesta conrespecto al método de indexacién secuencial y la existencia de unaalta

satisfaccion de los usuarios actuales y potenciales del algoritmo.
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RECOMENDACIONES

Las principales recomendaciones derivadas del trabajo realizado son:

1. Extendersuusoalatotalidadde los proyectos productivos de laUCIde maneraque se amplié la BC
y se identifiquen nuevas dreas de mejora.

2. Incluir el manejo de informaciéon heterogéneay el manejo de multiple escalas lingtisticas en los
atributos de los casos.

3. Incorporara la funcidn de semejanza el cdlculo del peso de los rasgos, atendiendo a diferentes
criterios tales como: importanciaa priori valorada por el usuario, método de los ex pertos, dispersion
del rasgo o el cardcter diferenciante del rasgo.

4, Afadiralalaposibilidad de otrostipos de aprendizaje, de modo que labase de casos se incremente

a partir de nuevos casos resueltos de diversas formas.
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ANEXOS

ANEXO I. Resumen comparativo de las herramientas de gestidn de proyectos existentes

Tabla 1. Resumen comparativo de las herramientas de gestion de proyectos existentes.
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ANEXO Il. Informacién empleadaen el cuasiexperimento

Tabla 2. Informacién para el cuasiexperimento.

Atributos del caso Proceso de Resultado del
Evaluacion Algoritmo
ID Caso ID CRE CRP CRC cC Evaluacion Evaluacion
Competencia
34 0.87 0.17 0.16 0.16 Medio Medio
131 32 0.87 0.17 0.16 0.15 Medio Medio
26 0.08 0.001 0.13 0.13 Muy Bajo Muy Bajo
13 11 0.08 0.001 0.14 0.14 Muy Bajo Muy Bajo
25 0.69 0.22 0.15 0.15 Medio Medio
92 8 0.69 0.22 0.11 0.11 Medio Medio
39 0.99 0.61 0.10 0.10 Alto Alto
137 18 0.99 0.61 0.23 0.23 Alto Alto

Tabla 3. Datos para determinar efectividad de CA.

ID Caso ID Competencia Clase Real Clase segun CA
131 34 Medio Medio
32 Medio Medio
92 25 Medio Medio
8 Medio Medio

Tabla 4. Datos para determinar efectividad de CD.

ID Caso ID Competencia Clase Real Clase segun CD
131 34 Medio Medio
32 Medio Medio
92 25 Medio Medio

8 Medio Medio



ANEXO Illl. Encuesta para la aplicaciéon del método ladov

Encuesta para la validacidn del algoritmo basado en casos para evaluar competencias profesionales.

Pregunta 1. { Considera usted que se debe continuar realizando la evaluacién de las competencias de un
individuosinunalgoritmo que permita el andlisis de las evidencias previasy las evaluaciones delosexpertos
en procesos de anteriores?

()si ()No ( ) Nosé

Pregunta 2. ¢Si UD. requiere elevarel nivel de fiabilidad en el proceso de evaluacién de competenciasdelos
individuos en el desempefio de los roles profesionales utilizaria usted el algoritmo propuesto?

()si ()No ( ) Nosé

Pregunta 3. ¢ Satisface la propuesta los niveles de fiabilidad esperado por usted?

()Si ()No ( )Nosé

Pregunta 4. { Qué anadiria usted al algoritmo propuesto para aumentar su fiabilidad? Argumente.

Pregunta 5. ¢ El algoritmo propuesto contribuye a agilizar el proceso de evaluacién de las competencias
profesionales de un individuo?

()si () No ()Nosé

Pregunta6. ¢ Satisface la propuestalos niveles de fiabilidad esperado porusted? Marque con una X cudlseria

Su respuesta.

Muy satisfecho.

Parcialmente satisfecho.

Me es indiferente.

Mas insatisfecho que satisfecho.
Para nada satisfecho.

No sé qué decir.

Pregunta?7. ¢Cudles considerason las principales fortalezas del algoritmo que contribuyen alafiabilidadde

las respuestas? Argumente.
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ANEXO IV. Informacién del entorno de prueba

Tabla 5. Informacién del entorno de prueba utilizado.

Caracteristicas

Entorno

Sistema operativo

RAM

Cantidad de procesadores

Cantidad de nucleos

Descripcion
Virtualizado
Debian 7 64 bits
1GB

2

4
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