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INTRODUCCION

La presente tesis es un trabajo que se realiz6 para la Marina del Ecuador y que
esta enfocado a la estimacion y prediccion del personal basandose en la
mineria de datos.

La Marina del Ecuador como parte de sus procesos cotidianos hace cambios
en su estructura organizacional (politicas internas de la institucion) lo que
puede decaer en problemas generales como: la ausencia de personal para
rangos superiores o0 conglomeracion de personal en rangos inferiores, lo que
implica que estos problemas no aparezcan inmediatamente sino a largo plazo.
Por lo tanto, la institucion realiza de manera intuitiva ciertos procesos de
planificacién que son basicos y que estan relacionados con los ascensos del
personal militar los cuales pueden fundamentarse con “Herramientas de
Estimacién y Prediccion” lo que permitiria generar informacion que ayude a
tomar mejores decisiones.

Es de conocimiento que los datos con los cuales va a funcionar la aplicacion
son de tipo confidencial y por lo tanto reservado y exclusivo para la Marina del
Ecuador.

Para el desarrollo del “Predictor Basico Naval’ es necesario conocer los
diferentes grados o rangos que maneja la Marina del Ecuador, los cuales se
mencionan en el anexo del documento. Estos rangos se los tratara a lo largo de
esta tesis y serviran para discutir situaciones particulares que estan
relacionadas a los mismos.

Los algoritmos usados en la aplicacion se basan en la mineria de datos los

cuales se explican a continuacion:



e Analisis por Discriminante: Herramientas basadas en la distincion de
informacion y que ayuda a comprender las diferencias entre grupos; explica,
en funcién de caracteristicas observadas, por qué los objetos/sujetos se
encuentran asociados a distintos niveles. En nuestro sistema usamos
Redes Bayesianas como modelo clasificador discriminante de Ila
informacion.

e Andlisis por Estimacion: Herramientas fundamentadas en la apreciacién de
la informacion y que mediante informacion de sucesos del pasado nos
ayudan a conocer el comportamiento de los mismos en un futuro a corto
plazo. En nuestro sistema usamos Regresion Lineal Multidimensional.

El “Predictor Basico Naval’ se nutre de los datos procedentes de la base de
datos con la que cuenta la institucion para de esta manera ir actualizando
periédicamente los valores previstos, resolviendo asi el problema de la rapidez
con la que se des-actualizan los resultados obtenidos, por medio de un analisis
predictivo, cuya validez dependera exclusivamente de la cantidad de datos con
que se cuente.

Por medio de la herramienta que aplica métodos de prediccidén y de estimacion,

la Marina del Ecuador podra tomar decisiones relacionadas a su personal por lo

cual es necesario que se tomen en cuenta la mayor parte de atributos
presentes en los reglamentos para que formen parte de esta tesis.

El presente trabajo realiza un analisis de la evidencia historica recogida de la

bases de datos de la Marina del Ecuador para explotar conocimiento que

pueda establecer un conjunto de patrones y elementos que puedan ayudar a



solventar mejores planificaciones con bases tomadas en la informacién que la
Instituciéon posee.

Inicialmente el trabajo comienza describiendo como es la situacion actual de la
Institucion enfocado a la planificacion de los recursos militares y como éste se
convierte en un problema que debe ser profundizado y estudiado para
posteriormente establecer el mejor conjunto de datos que deban de alimentar a
las herramientas que se han construido con el propdsito de extraer
conocimiento, este es el objetivo principal de este documento y tema de
proyecto.

Como evidencia histérica para alimentar las herramientas usadas en este
trabajo se hizo un seguimiento de las promociones y los afios de ascenso, asi
como la busqueda de atributos que determinen cualidades de un individuo
como por ejemplo la composicién de sus calificaciones anuales que permitan
analizar comportamientos que indiquen situaciones que lo comprometan a
futuro.

Por lo mencionado anteriormente esta tesis estd basada en las leyes y
reglamentos del personal interno y establece que si para cierto afio se contara
con cierto numero de personas dependiendo del rango como primer punto y
como segundo punto si una persona con rango actual puede ostentar un rango
superior teniendo en cuenta sus calificaciones, las cuales seran analizadas con

las tendencias que se marcan en el pasado.



CAPITULO 1

1. ANALISIS DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

La Marina del Ecuador basada en sus reglamentos realiza
periddicamente procesos dentro de su personal que se manifiestan por
medio de ascensos y descensos (o bajas). Estos procesos se
encuentran fundamentados por medio de reglamentos internos que
aplican a los diferentes rangos y establecen en base a un conjunto de
parametros al personal idoneo que subira de rango en un determinado
momento.

El ascenso de rango le trae consigo a la Marina del Ecuador problemas

Logisticos al no disponer de una herramienta de prediccién que indique

que cantidad de miembros subiran de un rango a otro en un lapso de

tiempo dado.

La herramienta desarrollada permitira realizar una prediccién a corto y

mediano plazo del personal naval para lo cual es necesario:

1. - Disponer de reglamentos internos y de todas las disposiciones
generales hechas para extraer el conocimiento que debe ser
analizado a lo largo del proceso. Este conocimiento sera utilizado
por las herramientas usadas en este trabajo.

2. - Conocer las variables que son necesarias tomar en cuenta para
lograr crear un modelo deterministico que nos ayude a obtener un
conocimiento que debe de ser representativo del mismo. Estas
variables fue necesario parametrizarlas a través del analisis

4



histérico de datos contenidos en la base de datos de la Marina del
Ecuador y luego tratada por medio de las herramientas de mineria
de datos.

3. - Analizar los diferentes casos o conductas que puedan presentar la
informacion de los individuos que se encuentran en el repositorio
de datos diferenciandolos por rango para lograr establecer
tendencias propias de un grado determinado, conociendo que no
sera igual el comportamiento promedio de un oficial que el de un
marino de tropa, ya que son dos grandes divisiones dentro de la
institucion.

4. - Identificar problemas propios de cada uno de los grupos a analizar
y que tenga algun indicio de que ocurra 0 quiera conocer para
aplicar métodos de analisis discriminante y obtener resultados que

disciernan esta inquietud.

1.1.1.Consideraciones del problema

Para realizar este estudio, se necesita determinar la cantidad de
personal existente en cada afo por cada division. Por ejemplo: el
total de oficiales en 1950 y asi con los siguientes afnos hasta el
presente. Esta informacién historica, obtenida de la base de datos
existente, ayudara a determinar si existe una tendencia o un modelo
al que se puedan ajustar los datos para realizar la estimacion.

Es importante mencionar que la base de datos no muestra o no lleva
un registro de los oficiales, tripulantes y empleados civiles de
mediados de siglo pasado (se cuenta con evidencia que parte desde

1970); por lo que para desarrollar el presente proyecto es necesario

5



tener en cuenta que dichos registros afectaran la calidad de
precision que se desea porque el hecho de trabajar con mas campos
o atributos no afectaran considerablemente lo que se desea en el
caso de estimar personal naval para los siguientes afnos.

Necesitamos determinar el nimero de personal en los diferentes

conjuntos formados por los rangos navales (véase Anexo C).

1.2. Definicion del problema y presentacion de los aspectos de la

solucion

Para lograr diferenciar entre los diversos conjuntos necesitamos

agruparlos considerando caracteristicas similares entre los diversos

rangos. En cada uno de los grupos que se forme vamos a tener

diversas variables que son las que determinan si un miembro sube o no

de rango por lo que sera necesario cambiar de dominio el tipo de dato

usado por estas variables e ingresarlas a un analisis de correlacion por

medio de una regresion lineal que permita modelar las tendencias por

medio de una representacion lineal.

Ejemplos de las variables que influyen en sentido general en la subida

o descenso de personal tenemos:

o Resultados de las evaluaciones que periddicamente realiza la
Marina del Ecuador a sus miembros.

¢ Penalizaciones obtenidas por un determinado individuo.

e Antigledad en el rango actual

e Condecoraciones obtenidas.

e Becas obtenidas, en el pais o en el exterior



Es importante observar que el valor de estas variables es muy distinto

para un nivel de rangos u otro, por lo que se puede presentar el

fendmeno de que existan muchos oficiales que estén listos para subir

de un rango a otro dejando vacante su rango anterior, que no podran

ser llenadas porque existen muy pocos oficiales que estan listos para

subir a ese rango. Este fendmeno puede causar que en un

determinado momento exista una sobrecarga de elementos en un

rango y muy pocos en otros, entonces, por medio de nuestro sistema lo

que se pretende modelar es la situacion a futuro de cémo estos casos

puedan afectar la contingencia de personal.

Para conllevar este problema el sistema debe mostrar cuales seran las

necesidades en cierto tiempo de tal manera que los directivos

pertinentes puedan tomar medidas que eviten que se produzcan estos

fendmenos.

La Marina del Ecuador utiliza sus reglamentos internos como fuente

basica para decidir si un miembro asciende o no, los reglamentos que

contienen articulos referentes son:

e Reglamentos de Carrera de Oficiales.

e Leyde Personal.

e Reglamento de Calificacion de Requisitos de Ascenso vy
Establecimiento de Antigliedades del Personal Militar.

Los siguientes parrafos son ejemplos como la Marina del Ecuador

regula los ascensos:

e La promocion de los oficiales esta determinada por las fechas en

que el oficial cumpla con los requisitos estipulados en la Ley, la



misma que establece el 20 de Diciembre y 20 de Junio como fechas
Unicas para los ascensos.

La fecha de ascenso de los oficiales sancionados con suspension
de funciones o pena privativa de la libertad por menos de 90 dias,
es postergada al semestre posterior al que le correspondia
normalmente

El tiempo de permanencia en una unidad operativa es computado
desde la fecha de presentacion hasta la fecha de trasbordo.

El computo del tiempo de embarque incluye el periodo en que el
oficial sirve a bordo de un buque no incorporado a la Marina del
Ecuador pero que esta en fase de pruebas de mar o en fase de
transferencia; se fija la fecha de inicio de la contabilizacion del
tiempo mediante acta de autoridad competente.

Asi mismo, se contabiliza el tiempo de permanencia en crucero de

instruccion o pasantias profesionales, en buque extranjero.

Las funcionalidades requeridas por el sistema seran las que:

Producto de la aplicaciéon de cada uno de los reglamentos para los
diferentes rangos militares, obtenga valores que representen los
mismos Yy sirvan de entrada para el sistema.

Busque tendencias dentro de la gran base de datos actual para de
esta manera estimar y predecir como se van a comportar las
diversas variables que influyen al proceso.

Reciba como informacion la poblaciéon actual dominios y sus rangos

de la Marina del Ecuador.



o Aplique los reglamentos considerando la estimacién de las variables
hecha.
e Genere conocimiento que permita encontrar soluciones a los

problemas derivados del ascenso de personal.

1.3. Situacion actual de la planificacién

El proceso de ascenso de grado esta establecido segun el tiempo que
el aspirante ha permanecido en su grado actual (5 afios por lo general)
y si no ha cometido faltas que impidan su ascenso.

Esta informacion se encuentra almacenada en la base de datos de La
Marina del Ecuador y se actualiza continuamente. Un programa
desarrollado en Visual Basic (usado en la actualidad por la institucion)
permite conocer el estado actual de los diferentes miembros de la
Institucion, pero no responde a las preguntas antes planteadas.

Para analizar las tendencias en cuanto a la cantidad de personal para
cierto tiempo se necesitaria de un trabajo previo para establecer esta
informacion, si se quiere analizar en base a las tendencias si un
individuo es propenso a un ascenso observando patrones se tendria
que analizar las hojas de individuos que hayan pasado por el rango de

andlisis a través del tiempo.

1.4. Resultados esperados

El escenario actual contempla muchos compromisos a la hora de hacer
una buena seleccion en la que es necesario contemplar primeramente
el proceso y luego analizar las falencias que conlleva hacerlo de la

manera tradicional.



Inicialmente los objetivos especificos estan enfocados a estimar el
personal ideal que tendra la Marina del Ecuador para los afos
posteriores en forma general por cada division, el cual sera una
estimacion oficial por oficial o tripulante por tripulante y demas grados,
considerando la cantidad de personal pero en forma detallada, por los
grados que presenta cada division.
En este proceso automatizado de seleccion, se necesita determinar la
cantidad de personal existente en cada afio por cada division. Los
datos deben de obedecer a los diferentes afios en la que cada
candidato tuvo permanencia activa dentro de la institucion por decir: las
actividades de un soldado en el afio 1960 y posteriores afios para ser
considerado para un rango superior.

Para llevar a cabo este proceso de analisis es necesario ir estudiando

el proceso cotidiano e ir analizando las posibles consideraciones que

salgan si es que se analizara con datos historicos ricos en una
tendencia oculta que no es posible saber a simple vista y por supuestos
los resultados esperados.

Por lo tanto, a continuacion, se presentan algunos analisis en base a

los reglamentos [reglamento seccion anexos literal A] que se han

considerado como parte clave en nuestro proyecto.

A.-) Segun el reglamento las personas con mayor antigiedad son las
que tienen mayor opcidn a ascender, por lo que esto es una de las
caracteristicas a analizar en el modelo y adicionalmente se tiene
que considerar su historia militar para conocer mediante ciertos

parametros su comportamiento a lo largo de su vida militar.
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B.-) Siguiendo con el estudio de las normas mas importantes para

nuestro analisis encontramos [reglamento seccidn anexos Literal
B] que el orden de ascenso esta encaminado por un tiempo
minimo en la que un elemento activo pueda ascender y a su vez
dispone que todo elemento becado en el extranjero pueda subir
de rango en el doble de tiempo que le conllevaria a un oficial del
mismo rango hacerlo. En nuestro andlisis destaca la necesidad
de mirar y analizar datos relevantes al caso como historia militar
antes del tiempo estipulado en el caso que lo hubiere para que de
esa forma se pueda tener un amplio margen de comparacion no
solamente de los que estan dentro del periodo a considerar sino
también a aquellos que no han subido de rango pero dentro de un
rango de tiempo estipulado (es decir aquellos que segun el
reglamento tienen mas tiempo como es el caso por citar de algun
oficial que tiene 6 afos de permanencia activa y segun el
reglamento los que tengan 5 afos solo deben de ser
considerado).

En cuanto se refiere al requisito de haber sido calificado en la
primera oportunidad [reglamento seccion anexos literal C], para el
ascenso a ciertos grados, y en el caso de no se pueda dar por
falta de vacancia en el organico se le dara al elemento una
segunda oportunidad, la cual sera con la siguiente promocion. En
nuestro estudio se considera este caso como parte de los ya
existente a seguir, solo que estos elementos se les debe de

considerar un merecimiento para el puesto basado en calificacion
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(la cual supone que debe de estar entre las mejores por haber
sido considerados como parte del proceso anterior en el cual no
pudieron ascender) y la cual dictamina un valor por cada proceso
en el cual haya estado involucrado, observandose que para cada
caso habra un valor que sea similar o en caso excepcionales

marque la diferencia.

También podremos citar leyes mas profundas al reglamento de

ascenso y hacer un analisis con estas leyes las cuales se mencionan a

continuacion:

D.-) En los literales donde se menciona requisitos [reglamento seccién

anexos literal D] para el ascenso de oficiales de arma y de
servicios o técnicos a grado superior el proceso esta enfocado en
datos que representan cursos esenciales para el grado, asuntos
disciplinarios, de diplomacia y finalmente académico en lo que
corresponde a reprobaciones. Nuestro enfoque va hacia la misma
perspectiva pero analizada en el pasado, es decir su
comportamiento en los mismo parametros pero abriendo los
mismo para que sean tomados en cuenta mas puntos de analisis
como es el caso de los cursos de grado para subir de grado, si lo
enfocamos en los diferentes cursos que ha tomado el elemento

podemos analizar su desempeno intelectual.

En los literales d, e, f, g del mismo reglamento [reglamento seccion

anexos literal D] analizando el proceso de seleccién encontramos que

el enfoque esta dictaminado por vacantes para el ascenso, asuntos que

se tratan en consejos de Oficiales para la ascension y puestos que
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obligatorios para hacer merecimiento a la ascension, si analizamos
uno de estos reglamentos nos damos cuenta que el problema mas
grave se da ante la falta de vacante para tal puesto lo que de por si es
un problema que se pretende reducir también en nuestra solucion. Si
tomamos los mismo parametros y hacemos un analisis en el pasado
podemos ver que los resultados son mas eficaces y de cierto punto
mas ideales de lo que se espera, aunque tal vez el conjunto de datos
de salida sea minimo debido al pobre conjunto de datos iniciales con
los que se pretende alimentar al algoritmo.

Nuestro analisis para los literales (a, b, c¢) [reglamento seccién anexos
literal E] nos encamina hacia el pasado de los datos historiales en
busca de informacion trascendental como en el caso del literal a con
respecto al titulo obtenido, si afadimos las calificaciones obtenidas
dentro del curso (siempre y cuando sea informacién que se pueda
extraer de la base de datos) podremos obtener un amplio criterio de
selecciébn y asi aplicar para los otros literales respetando los
parametros declarados en los mismos para haciendo énfasis en el
pasado o historial.

El analisis con respecto a estos literales (a, b, ¢, d) [reglamento seccion
anexos literal F] nos da a entender que el proceso para estos casos
son basados en su mayoria en cursos que son obligatorios y conforme
a lo que los demas reglamentos dictaminan y a su vez también esta el
asunto disciplinario a excepcion del literal d cuyo analisis solo es por
parte del consejo establecido para dicho caso. Si buscamos los

mencionados parametros (entiéndase el contenido en los literales) en
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el pasado y hacemos una inferencia a patrones de comportamiento y
asuntos relacionados con las calificaciones, nos damos cuenta que
estos procesos le dan mas peso al proceso cotidiano proporcionando
un esquema de tratamiento de datos mas amplio evitando la
generalizacion.

Para respaldar nuestra solucién se presenta a continuacion los
objetivos en los que se basé para crear la aplicacion Predictor Basico

Naval:

1.4.1.0bjetivos Generales

e Proveer a la Marina del Ecuador una aplicacion que contenga
herramientas con la capacidad de estimar comportamientos y
predecir posibles eventos que puedan acontecer en el presente,
a corto o a largo plazo.

e Dotar de Conocimiento como producto de los resultados de la
aplicacion a las planificaciones regulares que mantiene la Marina
del Ecuador relacionados con la preparacion de individuos.

o Establecer a través de los resultados obtenidos mediante el uso
de la aplicacion métricas que ayuden a fomentar correctivos en
diversas areas para minimizar eventos a futuro que tengan
relacién con sucesos del pasado.

e Mejorar el panorama actual de las posibles decisiones a tomar
mediante el conocimiento obtenido como producto del analisis

tomando en consideracioén la informacion histérica que se tiene.
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1.4.2.0bjetivos Especificos

e Predecir la cantidad de personal con que va a contar la Marina
del Ecuador discernidos por rangos y por tiempo a corto plazo,
basandose en el comportamiento histérico que ha tenido la
Marina del Ecuador a lo largo de un periodo de tiempo
establecido.

e Estimar si los individuos que tienen un conjunto de atributos y un
rango actual pueden ser capaces de ostentar un rango superior
tomando en consideracion el conjunto de tendencias evidenciado
en un andlisis de ascensos por rango observados en un intervalo
de tiempo.

Cabe destacar que la aplicacién “Predictor Basico Naval” solo toma

en cuenta las calificaciones que representen cada una de estas

politicas y que puedan tomarse del repositorio de datos que tiene la

institucion, para luego proceder mediante técnicas de adaptacion a

alimentar los algoritmos de mineria de datos.

1.5. Diferentes aspectos de la solucién

Los parametros que acarrea tomar dichas decisiones contemplan
diferentes puntos de vistas, que en algunos casos es comun, pero en
casos especiales solo se enfocan en una parte que generalmente es la
mas relativa al caso, pero no la mas relevante.

Las soluciones anteriores hacen referencia a un analisis en
merecimientos otorgados y en calificaciones obtenidas a lo largo del
tiempo en el servicio, entonces se comienza a estudiarlas y con ayuda

de la informacion histérica almacenada se procede a obtener un
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panorama mas amplio que contiene tendencias que no son
evidenciables inmediatamente.

En el literal A, la solucion que se infiere asociado al proceso de
ascension se enfoca en el historial que pudieren tener todos los
candidatos fuera de rango estipulado, en un enfoque mas practico esto
sirve para avalar que el elemento a considerar no solo sea tomado en
cuenta por su antigiedad, también esta el hecho de su comportamiento
a lo largo de su tiempo de vida activa en la institucién. Nos damos
cuenta que el hecho de analizar un historial le da mas peso y hace que
el proceso de seleccibn sea mas detallado y mas exacto que el
proceso cotidiano ya que le esta afnadiendo mas dependencias y carga
al proceso lo que lo hace mas robusto.

Por otro lado en un proceso manual considerar esto conllevaria mas
tiempo del ordinario debido a que si se quiere tener un amplio margen
de consideracion entre elementos se tendria que analizar uno a uno su
comportamiento lo que por supuesto acarrea errores e insatisfaccion a
la hora de analizar los resultados.

El caso que citamos es el que se puede dar cuando para un conjunto
de 20 elementos se desea saber si van a ascender; para el efecto se
ha predispuesto la vida activa de los participantes documentado en por
lo menos 10 partes de las diferentes disciplinas encaminadas por cada
uno de los candidatos; en numeros se ve algo tedioso ya que 200
partes a ser analizadas conllevaria un tiempo dedicado al ciento por
ciento para determinar cuales de estos 20 elementos son los

candidatos idéneos son para un proceso de seleccion final.

16



Con nuestro modelo automatizado esto solo consistira en hacer una
referencia a los datos para hacer su posterior analisis enfocados en los
parametros mencionados evitando la redundancia en la clasificacion de
patrones a analizar, simplemente la tendencia de evidencia en el
pasado nos muestra si los individuos tendran la oportunidad de
ostentar un rango superior.

En el literal B, lo que se quiere hacer es contemplar a las personas que
estan fuera del periodo a considerar pero para aquellas que estuvieran
dentro de la prérroga que dictaminase el consejo superior como es el
caso de los que tuvieren 6 afos de vida activa dentro del rango actual y
en el cual pueden ser considerados para el rango superior que se ubica
para los elementos de 5 anos de vida activa. El hecho esta en que
tener una mayor serie de elementos a considerar le da al proceso de
seleccion un amplio margen de analisis dejando a un lado los vacios
que podrian tenerse al solo contar con los que cumplen solamente la
disposicion inicial de los 5 afos. Manualmente analizando el
comportamiento de los que pudieren ingresar dentro del analisis se
tendria que estudiar caso por caso del total de la promocion inmediata
al merecimiento agregando los individuos que no entraron en le
proceso anterior por falta de vacante.

Con nuestro modelo se pretende es sencillamente analizar si estos
individuos que entran junto con los otros elementos se adaptan a las
tendencias evidenciadas en las promociones anteriores y justificar
mayormente su ascenso con los de la promocion en la que se

encuentra (de la promocion que no es original).
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En el literal C, el proceso de andlisis trata de hacer referencia a los
problemas que pudiere tener cada candidato obteniendo asi un amplio
estudio no solo por calificaciones obtenidas, haciéndose un proceso
mas riguroso. Esto permite que el proceso de seleccion no solo sea
enfocado desde un punto de vista que es el de la calificacion por
elemento dando mas peso cuando se agrega otro factor ponderante
que es el del historial de los problemas o antecedentes, también esta el
hecho de anadir otros elementos de consideracion siempre y cuando
un consejo superior dictamine que deban de tomarse en cuenta,
haciendo que el modelo tenga mayores atributos por lo cual deba de
discriminar.

En lo que corresponde a la solucion propuesta en el literal D primera
parte (literales a, b, c) lo que se propone es hacer énfasis al pasado
que pudiera estar registrado en las bases de datos y el cual pueda ser
estudiado minuciosamente para asi dar un mejor criterio de seleccion,
claro esta el hecho de que la fidelidad de los datos pueda en los
mejores de los casos dar un mejor resultado.

En estos literales (d, e, f, g) nuestra solucién ya debe de acarrear el
problema de las vacantes debido a que es un problema que se va
corrigiendo de acorde al uso que se le de a nuestra aplicacion y su
interpretacion a la hora de planificar posibles sucesos en el presente.
Para el analisis del literal E nuestro enfoque tomando en cuenta el
historial asi como los demas estudios mostrados anteriormente nos da
una mejor perspectiva de lo que se quiere en otras palabras reforzar un

proceso que ha sido siempre enfocado con asuntos netamente
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académicos, en lo que corresponde a titulos, darle mas notoriedad
analizando las calificaciones y asuntos relacionados con este ultimo
parametro como el rendimiento, pero claro esta de que si hay datos
que avalen esto ultimo para extraer posteriormente y convertirlo e
informacion trascendental al proceso.

Nuestro enfoque con respecto al literal F nos permite obtener una
mejor comprension para este proceso debido a que evitamos una
generalizacidn a este nivel, es decir, al hecho de que el numero de
cursos obtenidos conlleva la mayor parte de méritos dentro del
proceso, por lo que el analisis inferido como parte de la solucién hace
rescatar a los mejor elementos para el proceso que al final mostrara un
reporte con el mayor grado de aceptacion, claro que siempre y cuando

se pueda contar con datos que respalden dicho proceso.
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CAPITULO 2

2. DISENO DE LA SOLUCION

2.1. ESPECIFICACION UML DEL PROBLEMA

En esta parte del capitulo mediante el uso de técnicas de
modelamiento se definira el concepto de soluciéon aplicado a una
especificacion formal y practica.

Con el uso de las técnicas del desarrollo del software se pretende crear
un concepto mas formal de cémo las herramientas (algoritmos de
mineria de datos) usadas en este trabajo se comportan ante diferentes
patrones de datos y como deben de poseer atributos que puedan ser
medibles, para que dichas herramientas arrojen resultados concretos.
El Lenguaje de Modelaje Unificado UML es el lenguaje de modelaje
orientado a objetos estandar de la industria para: especificar, visualizar,
construir y documentar los elementos de los sistemas de software, asi
como para modelaje del negocio y de otros sistemas que no son de
software. Simplifica el proceso complejo de analisis y disefio de
software, facilitando un plano para la construccion. En este trabajo se
plasma la utilizacién del UML y su aplicacién en el analisis y disefio de
sistemas.

El UML representa una coleccion de las mejores practicas de ingenieria
que han probado ser exitosas en el modelaje de sistemas grandes y

complejos. En la actualidad existen una serie de empresas que se
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dedican al desarrollo de herramientas que utilizan como base la
notacion y sintaxis integrada en el UML.

A lo largo de los siguientes puntos se especificara casos de uso en el
que se definira todos los casos contemplados por los algoritmos de
mineria de datos en los que se especifica como deben de tomarse los
datos para alimentar mencionados algoritmos, luego se hara la
recreacion de los escenarios que puedan contemplarse en los casos de
uso y en el que se detallara como un conjunto de acciones pueden
definir un proceso que forma parte de una tarea como cuando se
ingresan los datos, que tipo de informacion se espera analizar.
Posteriormente se definirda el diagrama de casos de uso que
contemplara una visualizacién de todos los componentes actuando
entre si para formar una interaccion que representa a los algoritmos

funcionando con las especificaciones de usuario.
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2.1.1.DIAGRAMA DE CASOS DE USO.

CASOS DE USO
PREDICCION Y ESTIMACION DE PERSONAL

WA

HUSESR

Obtencicn da los Nussay
datos
4

Usuario ugess

Base de
Datos
Alimentacidn y Personal
canstruceidn de la red

bayesiana

&\ Pruebas y obtencidn

de Resultados

<

Regresion Lineal
Miltiple por Ranga

Figura #2.1.2.1: Diagrama de casos de uso para estimacion y ascenso de Personal.

22



2.1.2.CASOS DE USO.
21.2.1. ACTORES.
Base de datos: es el ente que interviene a lo largo de los procesos
contemplados en nuestro sistema Predictor Basico Naval y es el
que lleva a cabo la operacion de recuperacién de datos iniciado
por el usuario.
Usuario: es la persona que ingresa al sistema con un usuario y

contrasena y que administra las herramientas segun sea el uso.

2.1.2.2. CASOS DE USO.

El objetivo de los casos de uso en esta seccion es la de dar a
conocer cuales son las situaciones que se obtendran con el uso
de nuestro sistema y en particular con la preparacion,
configuracién y obtencién de resultados dependiendo de la
herramienta a estudiar.

Casode uso 1: Validacion del usuario.

Especificacion:  Mediante este caso de uso se valida si el
usuario que quiere acceder al sistema puede ingresar y

hacer uso de las operaciones descritas posteriormente.

2.1.2.3. ESTIMACION DE PERSONAL POR RANGO.

Casode uso 2: Regresion Lineal Multiple por Rango.

Especificacion:  Permitir a un usuario realizar una regresion

lineal y obtener una aproximacion a fecha futura.
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2.1.2.4. PREDICCION DE ASCENSO DE PERSONAL.

Caso de uso 3: Ingreso de los valores en los parametros

iniciales.
Especificacion:  Se ingresan los valores que serviran de entrada
al algoritmo de prediccion.

Caso de uso 4: Preparacion de los datos.

Especificacién: Mediante este caso se prepara los datos que
se encontraron como resultado del ingreso de los valores en
el caso anterior.

Casodeuso 5: Obtencion de los datos.

Especificacion:  En este caso se genera un conjunto de pasos
que serviran para alimentar el algoritmo de prediccion y esta
mas enfocado a alimentar las estructuras que usa el
algoritmo.

Casode uso 6: Alimentacidn y construccion de la red

bayesiana.

Especificacion: Resultado de los casos anteriores se usan los
datos cargados en las estructuras para generar los procesos
que usa la RED BAYESIANA para comenzar a formar las
probabilidades condicionales y establecer asi un conjunto de
criterios que serviran para la seccion de pruebas.

Casodeuso7: Pruebas y obtencion de Resultados.

Especificacion:  El caso de uso muestra que mediante el
conjunto de datos que se quieran ingresar ya sea individual

0 colectivo se generara como resultado para el caso
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individual si tiene posibilidades de ostentar un rango superior
o si el conjunto colectivo de individuos tendran opciones de
ascender, para esto ultimo se pronostica la salida de dos
grupos en el que se muestra los que tienen mas porcentajes

de subir y los que no.

2.1.3.ESCENARIOS.

Con las especificaciones de casos de uso realizadas en el punto
anterior lo que se pretende en esta parte es dar a conocer todos los
posibles eventos que pueda ocurrir dada las situaciones
especificados por los casos de uso.

Casode uso 1: Validacion del usuario.

Escenario 1.1:  El usuario introduce clave incorrecta. Este paso
consiste en la autenticacion de todos los usuarios que quieran
acceder al sistema mediante una clave valida dentro del
dominio del sistema y por lo tanto se necesitara que un
administrador de la aplicacién brinde dicha clave para los
propositos deseados.

Escenario 1.2:  El usuario introduce un usuario incorrecto. Al igual
que el escenario anterior no se puede ingresar si no se ha
autenticado correctamente un usuario cuyos datos a validar se
los hace internamente en la base por lo que es deber del
administrador proveer de dicha informacién dependiendo de los
propdsitos anhelados.

Escenario 1.3:  El usuario intenta ingresar sin ingresar usuario y/o

contrasena. El sistema como tal obliga a que se ingrese los dos
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datos y por lo tanto no se justifica el ingreso sin uno de los dos
ya que la autenticacién es hecha en la base de datos de

manejo.

2.1.3.1. ESTIMACION DE PERSONAL POR RANGO.

Caso de uso 2: Regresioén Lineal Multiple por Rango.

Escenario 2.1: Seleccioén del rango e intervalo de analisis. Por
medio del ingreso del rango y los afos inicial y final se debe
crear un limite para la extraccion de informacion. Luego de
presionar “Preparar” esta informacion quedara almacenada
para generar el modelo.

Escenario 2.2: Resultado del Modelo. Aqui se tomara la
informacion previamente preparada para realizar la
generacion del modelo de regresiéon. Aqui se presenta tanto
la ecuacion resultante como las graficas que ayudan a
entender el resultado.

Escenario 2.3: Resultados. Una vez generado el modelo, se
puede seleccionar una fecha (a futuro) para obtener una

prediccion del personal en dicha fecha.

2.1.3.2. PREDICCION DE ASCENSO DE PERSONAL

Caso de uso 3: Ingreso _de los valores en los parametros

iniciales:
Escenario 3.1: Seleccién del rango o grado. Se selecciona el
rango con el que se va a trabajar para lo cual se muestra un

conjunto de grados posibles a escoger.
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Escenario 3.2: Ingreso de tiempo a analizar. Se ingresa un
periodo de tiempo que servira para buscar y extraer
informacion en las tablas de sucesos.

Escenario 3.3: Ingreso datos que no generan informacion. Es
casi probable que se encuentre con esta situacion debido a
que se trabaja con una tabla que reune evidencia histérica
por lo que tal vez lo que si se pueda encontrar es poca o
casi nada de informacion relevante al caso.

Caso de uso 4: Preparacion de los datos.

Escenario 4.1: Extraccion de los datos. Una vez que se han
ingresado correctamente los valores en los parametros de
entrada se procede a relacionar toda la informacion que se
tiene en las tablas de evidencia historica para asi trabajar
con un conjunto de datos predefinidos.

Escenario 4.2: Formato e ingreso en la tabla de trabajo.
Obtenida la informacion a trabajar se procede a dar el
formato con el que va a trabajar el algoritmo dando un nivel
de discretizacion a todos los posibles valores encontrados
que corresponderan a las calificaciones con las que se van a
evaluar y obtener patrones para estudiar.

Escenario 4.3: Problemas encontrados en la extraccién de
informacion. No hay suficiente evidencia histérica como para
comenzar a analizar y esto puede estar relacionado al

conjunto de afos ingresados en los pasos anteriores.
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Escenario 4.4: Problemas encontrados en el formateo e
ingreso en la tabla de trabajo. Se encontraron demasiados
valores nulos (sin valor) o valores aberrantes (valores
extrafos) lo que hace que en este caso se ingresen valores
extrafos a la tabla de trabajo.

Caso de uso 5: Obtencion de los datos.

Escenario 5.1: Obtencién segura de la informacion a trabajar.
Se procede a obtener toda la informacion relacionada en la
tabla de trabajo con una consulta hecha internamente.

Escenario 5.2: Llenado de las estructuras. Se comienzan a
llenar las estructuras que se usaran a lo largo del proceso
del algoritmo de prediccion y las cuales tendran como
informacion lo que repose en la tabla de trabajo.

Escenario 5.3: Problemas con el llenado de las estructuras.
Esto solo ocurrira cuando se ha hecho un mal formateo de la
informacion por problemas acarreados anteriormente lo que
desencadenara en una serie de errores que puedan ser
admitidos por el algoritmo pero dejando como resultado
valores lejanos de lo esperados.

Caso de uso 6: Alimentacion 'y construccién de la red

bayesiana.

Escenario 6.1: Uso de las estructuras. Una vez que las
estructuras estan llenas correctamente se procede a repartir
informacion que esta contenida en estas y las cuales son

usadas en todos los procesos del algoritmo.
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Escenario 6.2: Proceso de analisis y estudio del algoritmo de
prediccion. Esta parte nos muestra que Ilo hecho
anteriormente no ha dado problemas y que por lo tanto el
algoritmo se encuentra trabajando correctamente con los
datos almacenados en las estructuras, por lo que
internamente se hace un conjunto de procesos que
obedecen a la mineria de datos.

Escenario 6.3: Ejecucion de salidas. Como producto de los
pasos anteriores y finalizacion de todos los procesos el
algoritmo de prediccidon nos dara informacion que servira
para los pasos posteriores. Se espera la salida de un modelo
de prediccidn para que sea visto por el usuario.

Escenario 6.4: Problemas con el algoritmo de prediccion. Esto
solo se dara debido a que se encontré valores aberrantes
que no fueron filtrados o a valores que no concuerdan con la
informacion que se extrajo anteriormente, lo que
desencadena en el entorpecimiento del algoritmo que pueda
provocar que se detenga.

Casodeuso 7: Pruebas v obtencion de Resultados.

Escenario 7.1: Ingreso de parametros a probar. Esto solo se
habilitara cuando el usuario ya ejecuté los pasos anteriores y
se visualizo el resultado producto del uso del algoritmo de
prediccion. Se deben de ingresar las calificaciones que se
deseen evaluar correspondientes al individuo o al conjunto

de individuos a analizar.
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Escenario 7.2: Resultados de las pruebas. Como resultado del
ingreso anterior el algoritmo de prediccion mostrara si el
individuo tiene probabilidades de una aspiracion a un rango
superior. Igual sucede con el conjunto de individuos
ingresados solo que se visualizaran en esta situacion dos

grupos: los propenso a subir y los que no.
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2.1.4.DIAGRAMA DE CLASES

2.1.4.1. PREDICCION DE PERSONAL NAVAL

Sistema
~Aniolnicio @ decimal
-AnioFin : decimal
-Rango - int
-Calificaciéni - double
-Calificacidn2 : doubla
1 ~Calificacion3 - double
Calificaciand - double 1
-Calificacions : double
+datosPosTablal) | Sistema
+datosPorArchivo() | Sistema

Incializacién de Datos

FprocExtraelatos : string
ForechMapeaDatos © string

+_InicializaDatos() : Incializacion de Datos

Construccion del Arbol Bayes
-arbolBayes ; object 1
+generadrbolProbabilidades] ) © void
+casillal) : string 1
+devolverMadosProbabilidades) © object
+LlenarPFrobabilidades() : object

. Inicializacién de Estructuras
Fruta : string
1 Hregistros @ object
Prucbas FrumCasosFavor © double
FnumCasesContra © double
——— Farbol : object
+EvaluaRedBayes(] - object lrgenarahrbol() : Construcelan del Arbol Bayes
L—+EvaluaColumnal) : double tnicializaEstructuras() @ Inicializacion de Estructuras

+Mapea Columnal) : int

Figura #2.1.5.1: Diagrama de clases para la prediccion de personal naval.

2.1.4.2. ESTIMACION DE PERSONAL NAVAL.

Sistema
+ixtAnioinicio @ string
+ixtAnioFin - string
+cdRango - object
+btnProbar()
+btriseneral b
+bitnEvaluari)

Oparador
FoadConexion - siring
=Oiperador()
+comprobarConeaxaond) : ool
& +listaDeCampos() - object
0 =listaDaeTablas() - object
Hoconsultal)
=801 Consulial) © object

4

RILM
Faraph__path @ string
Lrango - int

Famio_bni o int
Fanmio__fin : int

-X - object Graficas
¥ - object - =
B - object |chanSpace | objact

-chart - object

v Aprx: object |-series : object

FResiduos @ object

HCalcular_Regresion(}

b RegresionLinealhultiple)
FEjecutarRegrasionLineaibMulipla()
Sraficarn()

FResultados() - siring
FEwvaluar_Regresion{)} : double

edirm =0 :imit

im0 imt
-hasChartTitles © bool
~chariTitle - string
FhasChartLegend - string

shartcnt - int
|-ListaDeDatos © object
—Aooys  int

-path - string

-filename @ string
FhAatrix_GSraphics])
+AddColumnsToDatal)
+Mew  Chart() ; int
+orear Chart(}
+orearlmagent) - siring

Figura #2.1.5.2: Diagrama de clases para la estimacion de personal naval.
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2.1.5.DIAGRAMA DE SECUENCIAS.

2.1.5.1.

Paquete su |:+rior::l_lsuario

]

CASO 1: VALIDACION DEL USUARIO.

I
|
I

Ingresar Sistema

Solicitar verificacidon de usuario y contrasafia

Figura #2.1.6.1: Diagrama de secuencia caso 1.

2.1.6.ESTIMACION DE PERSONAL NAVAL.

2.1.6.1.

CASO 2 (a): INICIAR REGRESION.

e [ ww ]

Praparar
T Inicializar_Regresion
T
I
: Mostrar Exito

Figura #2.1.6.1: Diagrama de secuencia caso 2 (a).
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2.1.6.2.

[Lomene |

|

CASO 2 (b): MOSTRAR RESULTADOS Y GRAFICOS.

=3

==

H I
1 H I
1 H I
1 H I
Generar i : i
1 1 |
1 i |
1 |
o Calcular Regresion : : :
i i
i !
R x Consulta SQL i :
i |
: :
i X DataSet r !
i e !
i !
: T Graficar :
: : ]
! !
i ... A '
I 1
| | i
: Resultados y Graficas T : :
——————————— ] i :
1 I
1 |
: H : !
: : ! l
Figura #2.1.6.1: Diagrama de secuencia caso 2(b).
2.1.6.3. CASO 2 (c): EVALUAR REGRESION.
Usuaria Ietarna BLM
i T i
] 1 1
] | |
] 1 1
] Evaluar 1 |
n ] 1
|
1
Ll I
I 1 Ewvaluar Regresion :
: 1
]
B
]
] 1 Mostrar Resultado |
] L o e ——— ———
B
I
] ==
] | |
] 1 1
] | |
] 1 1
] | |
I 1 |

Figura #2.1.6.1: Diagrama de secuencia caso 2 (c).
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2.1.7.PREDICCION DE PERSONAL NAVAL.

2.1.7.1. CASO 3:

iniciales.

Llsu:ario

| | Ingreso de parametros

[Presentar mensaje al usuaria

Invocar a clase con parametros

InicialziaciondeDalos

Verificar existencia de informacian

']

F-————

Devolver mensaje de existencia de informacian

'
Devolrer mensaje de existencia de informacidn

I

Figura #2.1.7.3: Diagrama de secuencia caso 3.

2.1.7.2. CASO 4: Preparacion de los datos

I
|

Peticion para extraccion de informacion
L1 "

InicialziacidndeDatos

Ejacutar proceso de relacidn y preparacidn de informacidn

Devalver mansaje de ajecucidn

Solicitar Extraccién de informacidn

Figura #2.1.7.4: Diagrama de secuencia caso 4.

Ingreso de los valores en los parametros
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InicislziasiondeDat

2.1.7.3. CASO 5: Obtencion de los datos

| e

i i

! i

! i

L ! |
Paticida para extraccidn da informacidn |
L 1 L I
i

i

Ejecutar proceso de rala1|:|éﬂ ¥ preparacion de informacion

Devolver mer+aje de ejecucidn

4

|
|
|
|

Solicitar Extrosion de informacion

S

Devolver mensaje de consistencia de los datos

|

|

|

Dervoleer mensaje de consistencia de los datos I
I e i

|

|

|

Figura #2.1.7.5: Diagrama de secuencia caso 5

2.1.7.4. CASO 6: Alimentaciébn y construccion de
bayesiana.

la

T
i
|
|
Deuﬂl+w ragisiros relacionados a los pardmelros de entrada
i
|
|
l

red

CanstruccidnArbolBayes

InicialziaciondeEstruciuras

Solicitud para generar arbol Bayesiano

Generar arbol Bayeslana

Solicitar informacion a estructuras

=
g
g

[
&
a

Figura #2.1.7.6: Diagrama de secuencia caso 6.
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S

Jsrdario

Proveer valores para la evaluacian

2.1.7.5. CASO 7: Pruebas y obtencién de Resultados.

| ConstrucsionfubolBa

T
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
A L]
[
I
I
I
Mostrar resultados I
_______________ I
i

Evaluar red de bayes

Comparar y extraer probabilidades

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
1
[}
I
I
I
I
1
[}
I
I
I
i Devolver probabilidades
A ——————————————
I
I
I
I

Drevolver resultados

Figura #2.1.7.7: Diagrama de secuencia caso 7.

2.2. Algoritmos relacionados con la Solucion del Problema

2.2.1.Modelo de Mineria de Datos

La estimacién de personas que van a estar dentro de un rango
especifico dentro de la Marina del Ecuador es posible predecirla por
medio de Algoritmos de Mineria de Datos enfocados dentro de la
linea de modelos predictivos, las tareas que se usan en el proyecto

son la de Regresion y la de Clasificacion.

2.2.2.Tarea de Regresion

Asociada a la tarea de Regresion usamos el método de “Regresion
Polinomial” que se encuentra catalogado como una técnica
algebraica y estadistica ya que, expresa modelos y patrones por
medio de analisis de ecuaciones matematicas, funciones lineales,
expresiones algebraicas, medias y varianzas. Por medio de este
modelo se llegan a tener expresiones algebraicas que cumplen el

siguiente esquema matematico.
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1 2 142 242
Figura #2.2.1(a): Férmula para un polinomio de grado 4.
Para luego llegar a estimar una funcién matematica que sera capaz

de predecir valores a futuro de la siguiente manera.

Figura #2.2.1 (b): Representacion grafica de dispersiones aplicando regresion.
2.2.3.Tarea de Clasificacion y Estimacién de Probabilidad
Las tareas de clasificacion se encuentran asociadas los modelos
predictivos, la tarea que se usa dentro del proyecto es la
clasificacion por medio de estimacion de probabilidades, ya que
contamos con un conjunto de caracteristicas asociadas a un
conjunto de la poblacion y el conjunto de dichas caracteristicas nos
dan una respuesta de si un miembro de la Marina del Ecuador
asciende o no asciende por lo tanto tenemos una clase bien
diferenciada con valores de éxito o fracaso. Se realiza por tanto un
proceso de entrenamiento donde quedan clarificados lo patrones
que conducen a un determinado valor de la clase dentro de la
poblacién de entrenamiento. Luego se procede a estimar a que clase
pertenece un determinad individuo que posee ciertas

caracteristicas. El método empleado para resolver este problema y
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llegar a poseer resultados que realmente estimen y predigan si un

marino tendra posibilidades de ascender si mantiene el mismo

patrén en sus calificaciones son las técnicas bayesianas que se

basan en estimar la probabilidad de pertenencia (a una clase o

grupo), mediante la estimacién de probabilidades condicionales

utilizando el teorema de Bayes y llegando a implementar una Red

Bayesiana. El funcionamiento de dicha red es similar al siguiente

esquema.

Tenemos las siguientes variables aleatorias para la poblacién de la

Marina del Ecuador:

1.- Posee calificaciones en su nota de Rango por arriba del
promedio general.

2.- Sanciones disciplinarias.

3.- Rendimiento fisico.

4.- Puntaje de Antiguedad alto.

5.- Asciende de rango

Las relaciones causales y el conocimiento probabilistico asociado

estan reflejados en una red bayesiana.

2.3. Justificacion de los Algoritmos Utilizados

2.3.1.Algoritmo de Regresion Polinomial

Dentro de la base de datos que utiliza la Marina del Ecuador se
encuentran los datos historicos que muestran la cantidad de
personal que ha ascendido de un rango a otro desde 1980 hasta el

afo 2002, a partir de estos datos se construye un modelo predictivo
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en base a una Regresion polinomial que estima una funcién
algebraica que modela con la mayor precision posible el
comportamiento de los datos a 5 afios, si se realizara una estimacién
a un mayor numero de anos volvemos a la prediccibn en poco
confiable puesto que el modelo usado no nos permite poseer datos
fidedignos a largos plazos. Como la Marina del Ecuador necesita
conocer cuales seran las proyecciones de asenso maximo a 5 anos
entonces puede facilmente utilizar nuestro modelo para conocer
dicha cifra y realizar su planificacion.

También es conveniente indicar que la regresion introduce errores
en la estimacién, estos errores son cuantificados entro del proyecto
con la evaluacién de los residuos los que son presentados a manera
de graficas que muestran que una nube de puntos dispersos y por
medio de la areas de mayor concentracion es posible identificar las
zonas de problemas en la prediccién.

Por ejemplo, el niumero de ascensos dentro de un rango dado en la
Marina del Ecuador para diferentes afios se los puede apreciar en la

siguiente tabla:

Afio | Ascensos Afio | Ascensos
1960 1 1969 16
1962 10 1971 5
1972 10 1978 67
1979 59 1986 63
1980 45 1994 27
1989 32 1995 14
1993 17 1998 69
1997 66 2001 27
1999 42

Tabla 2.3.1: Lista de valores que muestran la relacion de los ascensos con
los afios para un grado en particular.
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Al ser aplicado el algoritmo de regresion polinomial a estos datos

vamos a obtener una grafica similar a la siguiente:
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Figura #2.3.1: Representacion gréafica de una regresion lineal.

Donde cada una de las observaciones corresponde a los ascensos
de personal naval en los diferentes afios de su promocion por cada
rango, por medio de los algoritmos implementados en el proyecto
generamos la funcién polinomial que cambia en el tiempo para cada
rango tomando en cuenta los datos particulares de cada uno de
ellos.

Del mismo modo se obtiene un grafico de los residuos causados por

los errores propiciados por el uso del método de regresion.

2.3.2.Algoritmo de Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son un método practico para realizar
inferencias a partir de los datos, induciendo modelos probabilisticas
que después seran usados para razonar o formular hipétesis sobre
nuevos valores observados. Ademas, permiten calcular de forma
explicita la probabilidad asociada a cada una de las hipétesis

posibles, esto constituye una gran ventaja sobre otras técnicas.
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El teorema de Bayes expresa lo siguiente: “Dadas dos Variables X e
Y, tales que P(x) >0 para todo x y P(y)>0 para todo y, se cumple:

_ _P(z)- P(y|x)
2 P(e) - Ply|a')

!

Figura #2.3.2: Férmula de la probabilidad de Bayes.

En nuestro proyecto tenemos un objetivo bien definido al cual le
aplicamos el teorema de Bayes por medio de la construccion de la
red Bayesiana, dicho objetivo es determinar si un miembro de la
Marina del Ecuador ascendera o no, lo que al final obtenemos es
una red Bayesiana que se ve entrenada con datos historicos
provenientes de las variables puntuales a en las que se fundamenta
la institucién para decidir si un elemento asciende o no.

Una vez entrenada la red Bayesiana se encuentra lista para predecir
en base al calculo de probabilidades.

Al final la red se ve alimentada con los nuevos datos que pasan a
formar parte de su estructura y son tomados en cuenta para la

proxima prediccion.

2.4. Diseio Multidimensional de la Base de Datos.

Para realizar una tarea de Mineria de Datos realmente efectiva y valida
es necesario llegar a crear un almacén de datos o Data Warehouse
sobre el cual es posible realizar transacciones OLAP y generar
conocimiento.

El almacén de datos se forma a partir de bases de datos relacionales y
de fuentes de datos externas que incluyen informacion del ambiente

que es ajena a las bases transaccionales.
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La fuente de datos del proyecto de analisis de ascensos de la Marina
del Ecuador se nutre para realizar su almacén de datos de la base
transaccional principal de manejo de personal, esta base presenta gran
cantidad de informacién no muy organizada haciendo muy dificil
practicar técnicas de mineria directamente sobre ella, por lo cual

optamos por crear un almacén de datos sobre ella.

Predictor Basico Naval

]

| ! _
P — | Fuerts de ,."l Fuenie de —
'S Iy { Dawsl [ Datos 3 Fuente de
T ] frexto |,"l o ) Datos 2
Base de datos de| Basede Datos e i o
aplicacién Externa-A |Transaccional 1
e Fuentes
Externas
[ Fuentes
(h “:) Internas [
Base de datos de|] ——— - =
i i6 Base de Datos -—_— OO
aplicacién Externa B T ’ S T
— Almacen PERSONAL
L cde Datos D,

Figura #2.4 (a): Representacion grafica de la relacion de la base de dato con el mundo
exterior.

Dentro de la organizacion de los datos, se ha organizado el almacén de
datos en torno a los hechos que a su vez tienen atributos o medidas
que se ven en mayor o menor detalle segun ciertas dimensiones.
Nuestro objetivo de estimacion son los ascensos y sobre ellos existen
varias medidas importantes como son: cantidad de ascendidos por afio,
rangos con mayor poblacién, etc. estas medidas se pueden detallar o
agregar en varias dimensiones como cursos y calificaciones, disciplina,
antigedad en el rango, unidades asignadas, condecoraciones
ganadas, etc.

De esta manera llegamos a estructurar un modelo que nos permite de

una manera sencilla obtener informacion sobre hechos a diferentes
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niveles de agregacién y podemos aplicar métodos de mineria de datos
a partir de los datos recuperados del almacén que posee datos
estructurados y limpios que son faciles de modelar y utilizar.

El modelo multidimensional del almacén de datos construido para el

proyecto Ascensos Navales es el siguiente:

| NOVEDAD_ASCENSO (DESL""“—"| CAUSA_ASCENSO (

REQUISITOS_ASCEN

PERMANENGIA GRA ™| GRADO (DES1) fe———=d CENSURAS_ASCENS0 [DE| g1 PERSOIIA (DES1) * [0 EXAMEN_MEDICO |

ASCENS0S_NAVALES (DES

—————a
PLAZA_ORGANICA (DES| _

calif_por_grado

HISTORICO_CAL_TRI (DES

CALIFICACION_TRIPULANTES

ESPECIALIDAD (DES

Figura #2.4 (b): Modelo multidimensional (los atributos se mencionan en el capitulo 3).

En una base de datos multidimensional la informacion se almacena de
forma dimensional y no relacional. Las dimensiones determinan la
estructura de la informacion almacenada y definen adicionalmente
caminos de consolidacion. La informacién almacenada se presenta
como variables que, a su vez estan caracterizadas por una o mas
dimensiones. De esta manera la informacion puede analizarse dentro
de un “cubo” formado por la intercepcion de cada una de las
dimensiones de la variable particular. Es decir podemos analizar la
variable “Puntaje de ascenso” y podemos determinar patrones al
revisar los valores histéricos que contiene dicha variable. A partir de la

informacion de tendencias que obtenemos al analizar el
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2.5.

comportamiento de la variable la ingresamos en una red Bayesiana y
estimamos la probabilidad de que el resultado para un individuo en
particular sea éxito o fracaso, para la dimensién de esa variable.

También las dimensiones pueden estructurarse jerarquicamente, de
modo que se pueden construir caminos que permitan analizar la
informacion de lo mas general hacia lo especifico, es decir que a partir
de las calificaciones de ascensos con la que cuenta cada miembro de
la Marina del Ecuador podemos inferir conocimiento de el
comportamiento en otras, como pueden ser el aprovechamiento
académico del militar, los resultados de los analisis fisicos, las
sanciones disciplinarias, los méritos o condecoraciones, etc. Todo este
conjunto de variables se complementan para llegar a predecir si un

determinado miembro asciende o no.

Analisis Discriminante.

El analisis discriminante ayuda a comprender las diferencias entre
grupos. Explica en funcién de caracteristicas métricas observadas,
porque los objetos/sujetos se encuentran asociados a distintos niveles
de un factor. En nuestro proyecto cada uno de las etapas del analisis

discriminante se las puede describir de la siguiente manera.

2.5.1.0bjetivo.

Deseamos predecir si un individuo ascendera o no de un rango
inferior a uno superior teniendo como base las variables que se
especifican en los reglamentos de la Marina del Ecuador como

requisitos fundamentales.
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Se explota el fichero histérico de calificaciones y evaluaciones de los
marinos, se analizan los reglamentos asociados a los procesos de
ascensos, se observan las variables cuantitativas potencialmente

explicativas:

2.5.2.Resultado.

Al aplicar el modelo discriminante a los datos histéricos podremos
ser capaces de anticipar la probabilidad de que un individuo

ascienda o no a un rango superior.

2.5.3.Etapas del analisis discriminante.

2.5.3.1. Seleccion de Variables Dependientes e Independientes

Para realizar el analisis discriminante a los datos procedentes de
la base de datos histérica de la Marina del Ecuador debemos
primero identificar la variable dependiente que en nuestro caso es
de tipo binario, el marino asciende o no asciende. Las otras
variables tomadas en cuenta por medio del analisis de las leyes y
reglamentos de la Marina del Ecuador son tomadas de manera
que sean mutuamente excluyentes y ademas cumplen las
siguientes caracteristicas:

. No son excesivas, son las necesarias para realizar el

procedimiento de mineria de datos.
o Deben atender siempre al objetivo conceptual.
o Pueden someterse a un test univariante de diferencia de

medias o un test ANOVA.
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2.5.3.2. Seleccion del tamafio muestral.
El tamafio maestral se encuentra dentro de los parametros
recomendados para realizar una eficiente tarea de mineria de
datos, esto aproximadamente 15 a 20 observaciones por variable.
2.6. FLUJO DE VENTANAS.

En esta seccion se explica el manejo del sistema con un conjunto de
graficos que representan los caminos a seguir para el uso de las

herramientas desarrolladas.

2.6.1.INICIO DEL SISTEMA.

Marina del Ecuador
PREDICTOR BASICO NAVA

2.6.1.1. INICIO

HL A
Ingreso al Sistema
O —
Clonfraseiia l:l

Figura #2.6.1.1 Pantalla de ingreso al sistema.

Como se puede observar en el grafico para acceder al sistema se
requiere de un usuario y una contrasefia que sera autenticada en

la base de datos.
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2.6.1.2. INICIO (USUARIO O CONTRASENA INCORRECTOS).

Ingreso al Sistema

phedoya

Usuario - :

Microsoft Internet Explorer |§| .

i) Acceso Denegada
i Usuario No Autorizado

Figura #2.6.1.2 Mal inicio de sesion.

En esta grafica un usuario ha querido acceder al sistema, como
ha proporcionado datos que no existen en la base de datos, se lo

rechaza, como se muestra en el mensaje.
2.6.2.MENU PRINCIPAL DEL SISTEMA.

2.6.2.1. MENU PRINCIPAL

PREDICTOR BASICO NAVA$%

4

B2 Predosion
[ Froprm Datos
F HE ¥
Enr\hguvavﬁa\ida ¥ ,;
; ‘Y
@ Resutados i _ |
313 Estmacién i o

[} Froparm Datos
Resuladoodslo

@ Resutados

Figura #2.6.2.1: Menu del sistema.

En esta parte se observa el menu de navegacion que contiene los

tres grandes grupos de interaccién: Prediccion y Estimacion.
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2.6.3.MENU PREDICCION.

2.6.3.1. PREPARACION DE LOS DATOS.

PREDICTOR BASICO NAVA%-

~

= 5 Prediccion %CON‘FIG'U—RACION
[0}, Pispaias Dot

Configurar Salida

@ﬂ Fesultados

INGRESO DE VALORES

Periodo de tiempo a analizar

= (2 Estimacion Afto Inicio: 1350}
[l Preparar Datos Afio Fin -Z,I]l]li-‘
Resuitada Modlo R ALMIRANTE v
-} |
@l Resultados

Figura #2.6.3.1: Menu prediccion, configuracion.

A través de este menu se procede a configurar los valores con los

cuales se obtendra la poblacién de datos a estudiar.

2.6.3.2. PREPARACION DE LOS DATOS CON VALORES

~
=215 Prediceicn 1y CONFIGURACION
P Dat
[, memsanis INGRESO DE VALORES
. Configurar S alida : 2 .
. Periodo de tiempo a analizar
=T
Resultados
2 () Estimacicn Afio Inicie: 2’000.
Dk HERECICKIES Afio Fin =_1,999 Microsoft Internet Explorer Fg|
Fesultado Model [
.. Felach Motk Rango .A.LMIBANT.E.. 3 El afio de Inicio no puede
| - ser mayor al afio Final
@ﬂ Resulados
Atatar

Figura #2.6.3.2: Menu prediccion, configuracion con valores erroneos.

En esta parte se ha intentado iniciar el proceso con rango de afios

invalidos por lo que inmediatamente se muestra un mensaje de

error.
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2.6.3.3. SIN INFORMACION QUE PROCESAR.

2
B Pradiccin )‘\bCON’FIGU'RACIDN
P Dat
[, Bt INGRESO DE VALORES
Configurar Salida i ; .
g Periodo de tiempo a analizar
@ﬂ Resultados
B Estiacion Afio Inicio: I_1 ,?su Microsoft Internet Explorer @
E?ge Freparar Datos Afio Fin |72 006 Mo hay informarién Histarica para procesat
3 . para =l grado ALMIRANTE
Resultado Modelo Rangu |ALM|RANTE
@i Resultados

Figura #2.6.3.3: Menu prediccién, no hay informacién que procesar.

Como podemos apreciar, este error nos indica que los datos
ingresados como parametros no son los correctos ya que no

generan informacién para continuar con el proceso normal.

2.6.3.4. PROCESO EXITOSO.

-
B ) Predicsion “b CONFIGURACION
. Preparar Dat
[, i INGRESO DE VALORES
Configurar 5 alida 2 . .
- Periodo de tiempo a analizar
@ﬂ Resultados &
o | 1 Microsoft Internet Explorer %
= 1) Estimacisn Adio Tnicio: 1,950 L _]
[24 Preparar Datos Afio Fin ‘ 2,006 L Proceso ejecutado exitosamente
| L4 5
Resultado Madelo Rango CABO PRIMERO
@-ﬂ Resultados:

Figura #2.6.3.4: Menu prediccion, si hay informacion a trabajar.
Este ingreso como vemos ha generado informacién que sirve para

continuar con el proceso.
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2.6.3.5.

MENU SALIDA (ARBOL INICIAL).

PREDICTOR BASICO NAV A%

~

S — CONSTRUCCTION ARBOL
BAYES
[ Preperer Datos
Configurar 5 dlida ARBOL BAYESIANO
@ Resultadas Resultados
= () Estimacian 8 ’% ArbolBayes
Dk Preparar Datos Bl o Califica

6 Calificacion 1
P 6 Calificacion 2
@ Risgiltadis @ Calificacion 3
@ Calificacion 4
ﬁ Calificacion 5

Resultado Modelo

Figura #2.6.3.5: menu prediccion, generacion del arbol bayesiano.

En esta parte se mostrara el arbol de Bayes como producto de la

poblacion de datos obtenida a través de los valores de entrada.

Inicialmente se muestra un arbol sin informacién debido a que no

a presionado el botdén generar.

2.6.3.6.

MENU SALIDA (GENERACION DEL ARBOL).
PREDICTOR BASICO NAV A%

~

@ CONSTRUCCION ARBOL
= I Prediccidn BAYER
5 Preparar Dato: ARBOTL BAYESTANO
Contigurar S alida
- Resultados
@J_i Resultadas B ’5\%\ ArbolBayes &
= ) Estimacién El &% Califica
[ Preparar Datos Bl @ Calificacion 1
Resultado Modelo El P& Califica=ST
= Lista=1=9¢
@J Fiesuliados Lista=2=3.7
B B Califica=NO

Lista=5=8 696%
Bl @ calificacion 2
B Califica=ST
Lista=1=48 764%

Lista=5=0.558%

Figura #2.6.3.6: Menu prediccion, resultado de la generacion del arbol bayesiano.

Como vemos este es el resultado que ha provocado la

informacion obtenida como producto de los parametros de

ingreso. Cada Nodo verde indica el atributo o campo de analisis,
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mientras que las hojas indican probabilidades de ocurrencia

segun sea el caso.

2.6.3.7. MENU SALIDA (GENERACION DEL ARBOL).

PREDICTOR BASICO NAV A%

~

&€ Piediccion CONSTRUCCION ARBOL
- BAYES
[% Preparar Datos
Configurar Saida ARBOL BAYESIANO
@l Fiesulados Resalialos
" B /f%h ArbolBayes
= () Estimacion
D\k Preparar Datos Bl % Califica Microsoft Internet Explorer E]
Calificacion 1
Resultado Modelo 6 i E atfun () Tiene que comenzar el proceso
™ @ calificacion 2 £ enelmenu Preparar Datos
@ﬂ Ressltodcs @ calificacion 3

- . e

@ calificacion 4
@ calificacién 5

Figura #2.6.3.7: Menu prediccion, intento de ejecutar el proceso de generacién sin
informacion.

Como se aprecia se ha querido intentar generar el arbol sin haber
ingresado los parametros y haber generado la informacién con la

que se debe de construir el arbol.

2.6.3.8. MENU RESULTADO (PRUEBAS).
PREDICTOR BASICO NAV A%

~

= 7 # PRUEBAS DE ESTIMACION
) Prediccidn |
[ Preparar Datos PRUERBAS INDIVIDUALES
Cali iGn 1 Cali i6n 2 Cali i3 Cali iom 4 Calil S
Configurar Salida Y sare o d -
s 0 0 [ 0 [ 0
@JJ Resultados Resultados:
12 1) Estimacidn |
Proh,
[ Pronorar Detos
Resultade Modelo -l
@' BesalwER PRUEBAS COLECTIVAS
© Irgrvso por Archivo (Eaminar ]
© Ingreso por Tabla
Resultados:

Figura #2.6.3.8: Menu prediccion, seccién de evaluacion.

Como se aprecia en el grafico se procedera a hacer pruebas

individuales o colectivas segun sea el caso, reportando resultados
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de valores que contemplaran posibilidades de ascenso en cada

caso.

2.6.3.9. MENU RESULTADO (PRUEBAS INDIVIDUALES).
PREDICTOR BASICO NAVAL

& £ Prediccion & PRUEBAS DE ESTIMACION

[ Freparar Datos PRUEBAS INDIVIDUALES

c 1 € 2 iom 3 Cali i6n 4 Calil ion 5

19.25] | 1888 | 1786 19.36] 18.56]
Resuliados:
Frobakilidad de hscensa-100.000%

Probar | Probskilidad de NO Ascenso-0.000%

[ __

@JJ Restiaaos FPRUEBAS COLECTIVAS
© Ingrese por Archive
O Ingreso por Tabla

Resultados:

Figura #2.6.3.9: Menu prediccion, prueba individual.
En esta parte se ingresaron valores en el area de pruebas
individuales arrojando resultados que son producto de la
evaluacion del arbol bayesiano.

2.6.3.10. MENU RESULTADO (PRUEBAS COLECTIVAS POR
ARCHIVO).

PREDICTOR BASICO NAVA~

< (¥ PRUEBAS DE ESTIMACION
= ) Prediccion &
[ Preparar Datas PRUEBAS INDIVIDUALES
Con Salida Cali ion 1 Cali “,ZC,- iom 3 Calil ”.4(‘ i "75
—~ 0 0 0 0 0
k(@ Fesultados Resultados:
=2 2 Estimacidn 1
=
[ Preparar Datas
Re: rado Modelo
@l HEilsHcE PRUEBAS COTLECTIVAS
(& Ingresa por Archivo |C:\Documents and Settings\Pauld [_Examinar.
© Ingreso por Tabla
Resultados:

Figura #2.6.3.10: Menu prediccién, pruebas masivas.

Como vemos en la seccion de pruebas colectivas se pueden
hacer pruebas de dos formas por archivo o por tablas (bases de
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datos). En esta situacion se ha escogido por archivo y se oculta el

cajon de texto que admite el nombre de la tabla.

2.6.3.11. MENU RESULTADO (PRUEBAS COLECTIVAS POR
ARCHIVO, RESULTADOS).

A
[.¥# PRUEBAS DE ESTIMACION
PRUEBAS INDIVIDUALES
= i) Prediccion Cali idm 1 Cali ion 2 Cali iom 3 Calic i6m 4 Cali ion 5
[ Preparer Datos | [1} [l o 0 | 0
Configurar Salida Resuliados:
(G mesitanes
=1 22 Estimacidn
[ Preparer Datos
HesultatloMadelo PRUEBAS COLECTIVAS

@i Resultados ® Ingreso por Archive
 Ingreso por Tabla
ool o ooinnee covnnns ooeonn
Probakilidad de NO Ascenso= 0.000 ] )
Individuo: ARCEDIO QUIMI
Probabilidad de Ascenso=100.000
Probabilidad de NO Ascenso= 0.000
Individuo: PEDRO JOSE
Probabilidad de Ascenso=0.000
Probabilidad de NO Ascenso= 0.000
Individuo: PETER MERCADO

A Probabilidad de Ascenso=100.000 ~

Figura #2.6.3.11: Menu prediccion, resultados pruebas colectivas por archivos.

Como se aprecia se puede ver los resultados de haber ingresado
un conjunto de registros que han sido extraidos de un archivo

proporcionado por el usuario.

2.6.3.12. MENU RESULTADO (PRUEBAS COLECTIVAS POR
TABLA).

PREDICTOR BASICO NAVAL

~
S ¥ PRUEBAS DE ESTIMACION
“teparar Datos PRUEBAS INDIVIDUALES
Configurar Salida A L N fém 2 Cali fén 3 Cali idm 5
h o l]_ i o L) l]
Ul iresuisdes Resultados:
i [Brobar]|
Steparar Datos |
Resultado Modslo
4 Acsukados PRUEBAS COLECTIVAS
© Ingreso por Archive
& Ingrese poxr Tabla calificaciones|
Resultados:
~

Figura #2.6.3.12: Menu prediccion, pruebas masivas por ingreso de tabla.
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Podemos ver que en esta parte se ha seleccionado el ingreso de
pruebas masivas por tabla dejando oculto el ingreso por archivo.
En esta parte se debe de proveer un nombre de tabla que exista
en la base de datos con informacion, caso contrario se mostrara

un mensaje de error.

2.6.3.13. MENU RESULTADO (PRUEBAS COLECTIVAS POR
TABLA, RESULTADOQOS).

PREDICTOR BASICO NAV AL

~

[+ PRUEBAS DE ESTINMACION

stos PRUEBAS INDIVIDUALES
- Cali ign 1 Cali iom 2 Cali ion 3 Cali ion 4 Cali iom 5
r Salida = =
0] | 0] L Ll 1 o] 1 L
HER e g
Probar

PRUEBAS COLECTIVAS

2 Ingrese por Archive

& Ingronvpos Tabla |CcalificacionesEvaluar
Resuliados:

Indiwiduc: MNIHN1PP1 e
Prokakilidad de Ascensco=100.000
Probakilidad de NO ALscense— O.000
Individuc: MNMN2PP2

Prokakilidad de Ascensco=100.000
Probakilidad de NO ALscense— O.000
Individuc: MNN3IPP3

- Prokakilidad de Ascensco=100.000

Figura #2.6.3.13: Menu prediccién, pruebas masivas resultado del ingreso por
tabla.

Como se podemos ver, éste ha sido el resultado de haber
ingresado la tabla donde se encuentran registros con

calificaciones que deben de ser analizadas por la red bayesiana.
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2.6.4.MENU ESTIMACION.

2.6.4.1. MENU PREPARAR DATOS.

PREDICTOR BASICO NAV A%+~

-

5 CONFIGURACTION

Jatos

) INGRESO DE VALORES
rar Salida
Feriodo de tiempo a estudiar
tados
Jatns Periodo Inicio: 1980 \: Grado
Seiisic Periodo Fin: (2002 +|[ALMIRANTE ¥

Preparar

tados

Figura #2.6.4.1: MenU estimacion.

Como se ve en esta parte lo que se espera es un rango de tiempo
y un rango para hacer el analisis, para asi poder seleccionar el

conjunto de registros con el cual trabajara la regresion.

2.6.4.2. MENU PREPARAR DATOS (PREPARACION DE DATOS
EXITOSO).

PREDICTOR BASICO NAV A#®:-

~

|1§n CONFIGTRACTON

Jatos

INGRESO DE VALORES

ar Salida

Periodo de tiempo a estudiar
tados

Yatas Periodo Inicio: 1960 ~| Grado
Periodo Fin: 2002 ESIFYRTI[:Y Microsoft Internet Exploren

N
AN

Continde con el mend Resultado Modelo

do Modelo

tados

Figura #2.6.4.2: Menu estimacion, configuracion exitosa.

Se aprecia en la gréafica que el ingreso del rango de afios mas el

rango ha permitido inicializar los valores de trabajo correctamente.
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2.6.4.3. MENU PREPARAR DATOS (PARAMETROS
INCORRECTOS).

PREDICTOR BASICO NAVAL

ﬁ» CONFIGURACTON

INGRESO DE VALORES

Periodo de tiempo a estudiar

= Periodo Inicio: | 1996 : ~; Grado
Periodo Fin: 1990 |~ s

Preparar

Figura #2.6.4.3: Menu prediccion, configuracién con valores erréneos.

Como vemos se ha intentado preparar la regresion con un rango
de afos erréneo, por lo que se muestra el respectivo mensaje de

error.

2.6.4.4. MENU RESULTADO MODELO.

PREDICTOR BASICO NAV A%

~

REGRESION LINEAL MULTIPLE

GENERAR MODELC | Generar

Id
latas Resulados

ar Salida

adas

latos

o Modsla

ados

GRAFICOS

Figura #2.6.4.4: Men( estimacion, ventana de generacion del modelo de regresion.

En esta pantalla se mostrara el resultado de proceso de regresion,
cuyos valores serviran a un especialista en tratamiento de

informacion estadistica corroborar los resultados.

56



2.6.45. MENU RESULTADO MODELO (RESULTADOS Y
GRAFICOS).

PREDICTOR BASICO NAV AR

e
/ REGRESTON LINEAT MULTIFLE
GENERAR MODELO

Resuliades
Salida
Ecuscién Resultante

¥ = 54324.336 + (-54.533) * X + 0.014 * X ~ 2

Error Estandar Mulciple

Modela
0.05216592158267

GRAFICOS

Regresion Lineal - Residuos

25 04

- uis

oz

Figura #2.6.4.5: Menu prediccion, resultados del modelo de regresion.

Como vemos una vez que se han inicializado los valores de los
parametros se procede a ejecutar el calculo que genera el modelo
mostrando en esta parte la férmula de regresion y los graficos

asociados a las mismas.

2.6.4.6. MENU RESULTADOS (GENERACION NO VALIDA).

PREDICTOR BASICO NAVA%-

A~

" REGRESION LINEAL MULTIPLE

GENERAR MODELC | Generar

Resuliados
islida |
¥ wicrosoft Internet Explorer
1 Tiene que comenzar por el mend Preparar Datos
LAY
i
fodelo .. “ceﬁE“

Figura #2.6.4.6: Menu prediccion, intento de generaciéon del modelo.

No se puede iniciar la regresion si no se ha inicializado los datos
en el menu anterior. EI mensaje de error es producto de este

intento.
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2.6.4.7. MENU RESULTADOS (PRUEBAS DEL MODELO DE
REGRESION).

PREDICTOR BASICO NAVA+:-

REGRESION LINEAL MULTIFLE

EVALUAR MODELO

itos ; 1
Ingrese el afio: | 2007 il

dos Eesultadp
|3.92

Salida

tos

1 Modelo

Figura #2.6.4.7: Menu prediccion, resultado del calculo del modelo de regresion.

Como se aprecia en esta ventana, se ha iniciado la evaluacion
con un afo ingresado, mostrando el resultado respectivo a la

evaluacion.

2.6.4.8. MENU RESULTADOS (PRUEBA NO VALIDA).

PREDICTOR BASICO NAVA%-

/ REGRESION LINEAL MULTIPLE

EVALUAR MODELOD

Jatos

Ingrese el atio: i‘Zl]l]? v

ar Salida
Calcular

tados Resuliado - Microsoft Internet Explorer

1 E Tiene que comenzar por &l mend Preparar Datos
Jatos <

Jo Modelo

tados

Figura #2.6.4.8: Menu prediccion, configuracion con valores erréneos.

Como se ve se ha intentado hacer una evaluacién sin iniciar el
proceso por el menu de datos, el mensaje de error muestra esta
accion fallida. Igualmente ocurrird si no se genera el modelo

aunque si se hayan inicializado los datos.
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3. CIRCULO VIRTUOSO DE LA MINERIA DE DATOS

3.1. ESTUDIO DEL COMPORTAMIENTO DE LA INFORMACION EN

BASE A MODELOS DE PREDICCION.

3.1.1.INTRODUCCION.

La mineria de datos tiene como objetivo analizar los datos para
extraer conocimiento. Este conocimiento puede ser en forma de
relaciones, patrones o reglas inferidos de los datos y previamente
desconocidos, o bien en forma de una descripcion mas concisa. Son
estas relaciones las que constituyen el modelo de los datos
analizados y de los modelos depende el tipo de técnica que puede
usarse para inferirlos.

Los modelos dentro de la mineria de datos pueden ser predictivos o
descriptivos. Los modelos predictivos pretenden estimar valores
futuros o desconocidos de variables de interés o variables objetivo o
dependientes, a partir de otras variables o campos de la base de
datos denominadas variables independientes o predictivas. En
cambio los modelos descriptivos identifican patrones que explican o
resumen los datos.

El presente trabajo se basa en modelos predictivos cuyos métodos
mas representativos son la clasificacion y la regresion.

Los procesos de mineria de datos conducen a la obtencién de
patrones y modelos que luego son evaluados e interpretados con el
fin de inferir conocimiento. Para realizar este procedimiento es

necesario realizar sobre los datos un proceso de seleccién, limpieza,
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transformacion y proyecciéon de los datos. Basicamente se pasa la
informacion por cinco fases como son:

e Fase de integracion y recopilacién de datos.

e Seleccion, limpieza y transformacién

e Mineria de datos

e Evaluacion e interpretacion

o Difusion y uso

A final lo que se obtiene es conocimiento util que sirve para inferir
conclusiones que conducen a tomar las mejores decisiones dentro
de un modelo de negocios.

Durante la fase de integracion se usa la tecnologia “data
warehousing” por medio de la cudl se usa el analisis de diversas
fuentes de datos llegando a integrarlas y haciéndolas accesibles
para aplicar mineria de datos y luego tomar decisiones.
Esencialmente, los almacenes de datos se utilizan para poder
agregar y cruzar eficientemente la informacion de manera
sofisticada. Por ello, los datos se modelan con una estructura de
base de datos multidimensional, donde cada dimensién corresponde
a un atributo o conjunto de atributos en torno a hechos que
almacenan el valor de alguna medida agregada.

Durante la fase de seleccion y preparacion el subconjunto de datos
que se va a minar, se convierten en lo que se conoce como vista
minable. A partir de la base de datos proporcionada por la Armada
del Ecuador se realizan procesos de Integracion y de seleccidon

usando las herramientas proporcionadas por el motor de bases de
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datos SQL Server™ para el proyecto y se llega a obtener la vista
minable sobre la que se aplican métodos de mineria de datos. En
ciertos casos se presentan problemas por datos anémalos que no se
ajustan al comportamiento general de la informacion, dichos datos
se los puede considerar errores, otros pueden ser descartados al ser
considerados ruido. Para manejar datos erroneos se distingue entre
la deteccion y el tratamiento de los mismos. La deteccion depende
de conocer el formato o los posibles valores de los campos. Los
datos erréneos, mas dificiles de detectar, son aquellos que si se
ajustan al formato.

La alta dimensionalidad se nos presenta como un gran problema
para manejar el conocimiento que se infiere de los datos. Al tener
muchas dimensiones (atributos) respecto a la cantidad de instancias
o ejemplos, nos encontraremos con una situacion poco deseable al
existir tantos grados de libertad, por esto puede ocurrir que los
patrones extraidos puedan ser caprichosos y poco robustos.
Tendriamos entonces un espacio casi vacio y, por tanto, los
patrones no tienen datos donde apoyarse a la hora de tomar una u
otra forma.

Otro aspecto importante es la discretizacion o numerizacién de los
datos puesto que ciertos algoritmos dentro de la mineria de datos
requieren de datos tratados y transformados a los requerimientos
particulares de cada uno de ellos.

El Proyecto trabaja con una base de datos histérica en la que se

encuentran registrados los datos de 5 anos del personal de la Marina
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del Ecuador, se aplican procesos de seleccion y limpieza como los
anotados en parrafos anteriores y se procede a construir un modelo
multidimencional que pasa a formar un “Almacén de Datos” sobre el
cual se aplican los métodos de mineria.
Basicamente se utilizan algoritmos correspondientes al modelo
predictivo para dar solucién a el problema planteado en el proyecto.
Los modelos predictivos tratan problemas y tareas en los que hay
que determinar uno o mas valores que luego sera necesario
presentar por medio de una salida que ayudara a inferir el
conocimiento. En este modelo el conjunto de evidencias son
correspondencias entre dos conjuntos de la siguiente manera:
0: E — S, donde S es el conjunto de valores de salida. Los ejemplos,
al ir acompanados de un valor de S, se denominan comunmente
ejemplos etiquetados y ® es un conjunto de datos etiquetado. El
objetivo es aprender una funcion A: E — S que represente la
correspondencia existente en los ejemplos, es decir, para cada valor
de E tenemos un unico valor para S.
Para el caso de los problemas que resolvemos con nuestro sistema
usamos:
e Estimacién de personal naval para los préximos 5 afos:
Regresion polinomial.
e Prediccion por medio de clasificaciéon probabilistica: Redes

Bayesianas.
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3.1.2.Modelos Predictivos: Regresién.

En la primera parte de este proyecto usamos un modelo de
regresion, es posible aplicarlo porque tanto la variable de respuesta
como las variables explicativas son cuantitativas. Si solo se dispone
de una variable explicativa estamos hablando de regresién simple,
mientras que cuando disponemos de varias variables explicativas se
trata de una regresion multiple. Asi mismo la regresién puede ser
lineal o polinomial, la regresion lineal es demasiado imprecisa y esta
sujeta a errores grandes por esto optamos por utilizar una Regresiéon
Polinomial. EI proyecto se vale de las herramientas proporcionadas
por el motor de base de datos Microsoft Sql Server para generar
una tabla (vista minable) donde constan los valores de los ascensos
de personal por rango diferenciadas por afo.

Se construyd un procedimiento almacenado que recopila las
cantidades de personal naval que han ascendido a partir de las
tablas histéricas que almacenan la informacion de ascensos navales
en los diferentes afios.

El proceso realizado para hacer la recopilacién de datos se la puede

resumir con el siguiente esquema:
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Procedimient

o
almacenado
“Ascensos
Navales

Tabla de |,

Ascensos

HENNNLENERRNNNNEEE Y

ENSOS_NAVALES (DES1)
ASC_MAV_IDEM
PER_PER_ID
CAU_ASC_COD
GRA_GRA_COD
TIP_TIP_DOC_COD
ASC_MAY_FEC_ASC
ASC_MAY_UBI_ASC
ASC_MAY_UBT_GRA
ASC_MAY_PRO_CAL
ASC_MAY_PUM_ASC
ASC_MAY_IMD_EXO_EMB
ASC_MAY_PUMN_DOC
ASC_MAY_PUM_ANT
ASC_MAY_PRO_ASC
ASC_MAY_NO_DOC
ASC_MAY_FEC_DOC
ASC_MAV_EST
ASC_MAVY_IUSR_CREA
ASC_MAY_FEC_CREA
ASC_MAVY_USR_MOD
ASC_MAY_FEC_MOD
ASC_MAY_TIE_SER

[P ATARRINE]

Eay

Figura #3.1.2 (a): Una vista de los procedimientos almacenados en la base de
datos Personal.

La tabla generada muestra la cantidad de ascensos de personal

para cada uno de los grados de la institucion militar como se

muestra en la siguiente tabla.

Grado/Afio | 002 | 004 | 006 | 008 | 010
1980 4 12 123 |32 |19
1981 6 13 124 |23 |3
1982 4 12 122 |24 |4
1983 7 14 123 |2 31
1984 4 15 1256 |3 12
1985 2 23 |22 |34 |8
1986 4 23 |26 |5 23
1987 6 14 123 |4 37
1988 5 23 |25 |34 |3
1989 4 12 |23 |23 |7
1990 3 16 119 |5 34
1991 5 18 123 |5 39
1992 4 14 |25 |32 |1
1993 5 12 127 |23 |3
1994 4 15 129 | 4 12
1995 3 17 130 |6 56
1996 4 12 |18 |34 |2
1997 5 18 123 |32 |3
1998 5 19 124 |3 4
1999 6 17 127 |3 12
2000 4 15 126 |31 |12

Tabla #3.1.2 (b): Tabla que almacena por afio y por rango (c6digo) los nimeros de
elementos activos.

A partir de esta tabla se

aplican procedimientos de regresion

polinomial consistente en establecer una funcién polindbmica que
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permita predecir la cantidad de personal en cierto rango para los
siguientes 5 afos.
El sistema construye un modelo matematico para estimar los
parametros “bi” desconocidos y establecer la curva representativa
del rango de acuerdo al siguiente modelo matematico:
P=bythx bt + b

Figura #3.1.2 (b): Férmula polinémica de grado r.
Como en este caso tenemos una sola variable dependiente entonces
realizamos una regresion polinomica simple. Computacionalmente
nos valemos del algebra matricial para resolver el problema
siguiendo el siguiente esquema:
Para el caso de una sola variable independiente, el grado del
polinomio de mejor ajuste se puede determina al graficar un
diagrama de dispersion de los datos que se obtienen de un
experimento que da n pares de observaciones de la forma {(xi, yi); i =
1, 2, .... n} en nuestro caso Ano vs. Numero de ascensos por afo.

Matricialmente tenemos lo siguiente:

[ » » 2 » 1
¥
w3 30 3
inl il il
] ] ] 3 ]
2 ¥+l o -
sz' sz' sz' sz' .
il inl il il Zy,-
X 4 X X 4 X 5 -l
RPN EANDIREA :
F| ) F| ) I sz‘}”z‘
o _
iml
b, :
» » 1 » 2 b 2 .
¥ .
Sa 3t S0 S || [es
. . . . >y
iml iml iml im1 I : He
_ ¥ | = _1-1 |

Figura #3.1.2 (c): Matriz de regresién polinomial.
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Al resolver estas r + 1 ecuaciones, obtenemos las estimaciones by,
b4,....., br y por ello generamos la ecuaciéon de prediccién de
regresion polinomial
$=bythx+hxt v +h
Figura #3.1.2 (c): férmula resultante de una regresion polinomial.

Que representa un polinomio el cual al ser graficado nos permite
estimar en un lapso maximo de 5 afios (limite tolerante de error).
Esta estimacion la podemos apreciar por medio de las graficas que
realiza el sistema donde se puede apreciar las funciones

polinbmicas para cada rango.
3.1.3.Clasificacion Bayesiana.

3.1.3.1. Fases de la mineria de datos aplicadas al proyecto.

El proceso de extraccion de conocimiento es iterativo y por lo
tanto la salida de alguna de las fases puede hacer volver a pasos
anteriores y a menudo son necesarias varias iteraciones para
extraer conocimiento de alta calidad.

La extraccidn de conocimiento en nuestro proyecto se realiza de

acuerdo a cinco fases representadas en la siguiente figura.
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CONSOLIDACION

DE DATOS

.B l Datos consolidados ¢ v
!

" EvaLuACIOn Predicciones y

toma
decisiones

SELECCION Y
PREPROCESO .
Conocimiento
-
"IIAIIT
Inw 0412
.
\ B
SELECCION Y
PREPROCESO ’ Patrones y modelos

P . Regresion y
| Redes Bayesianas

, Datos preparadeos

e
Ejecucién de
Procedimientos

Base de datos
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3.1.3

de Personal
de la Armada

Figura #3.1.3 (c): Procesos a seguir dentro de la mineria de datos.

.2. Datos Iniciales.

Contamos para la elaboracién del proyecto de la base de datos
provista por la direccidn de personal de la Marina del Ecuador
(DIGPER) que cuenta con aproximadamente de 380 tablas, 1057
vistas y 215 procedimientos almacenados. Dado que los datos
son informacién almacenada afios anteriores en los que se han
podido cometer errores que provoquen anomalias es necesario
realizar una fase de seleccion, limpieza y transformacion en la que
se eliminan o corrigen los datos incorrectos decidiendo la
estrategia a seguir para un mejor manejo de los datos.

Primeramente, con la base de datos proporcionada realizamos el
proceso de integracién y recopilacion, para lo cual seguimos los

siguientes pasos:
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Ubicacion de las tablas que contienen los datos necesarios

para poder discernir el

personal

militar que ascendera

encontrando las tablas que almacenan la informacién histérica

de calificaciones, estos datos son basicos para

ascender en la Marina del Ecuador.

lograr

Verificacion de enlaces de datos validos que conduzcan a

mantener la informacion debidamente relacionada.

" SQL Server Enterprise Manager - [Console Root\Microsoft SQL Servers\SQL Server Group\(lo::al] (Windqws NT)\Da
" Archivo  Accidn

& B 4% XEFB 2 sk NG QB

ver Tools

23 Console Root
= Microsoft SQL Servers
=1 5) 5QL Server Group

= BODE
DYNAMICS
master
i modsl

€3 Mor thwind
= PRTCM
=5 Diagrams
Tables
& Views

Stored Procedy
Users
Roles
Rules

[=] Defaults
& User Defined D
i User Defined F
& pubs
tempdb
= TOPICO
=5 Diagrams
Tables
& Views
[ TP
< >

4

~

~

Ventana  Ayuda

Tables 320 Items

[[Name

[ owner

Create Date

A_DISPOSICION
ACCION_TOMADA
ASCENSO_CIVIL

ASCENSOS_SALIDAS_AMUALES
AUTORIDAD_REPORTES
AUTORIZACION_MATRIMONIO
aux_cal

aUx_pase_prest

auxiliarl

auxiliar2

BAJAS_CI

BANCO

BAMCO_PERSONA

BEMEFICIO
BONIFICACION_CURSOS_EMCI
BOMO_ASCENSO
calif_por_grada

[E calif_por_grado3
CALIFICACION_AMNUAL
CALIFICACION_SEGURIDAD
CALIFICACION_TRIPULANTES
CALIFICACIONtemp
CALIFICACIONtemp_CIVILES
CALIFICACIONTEMP_UMNIDADES
=

DES1

26/08/1999 17:12:27

25/10/1999 17:08:04
03/12/1999 8:27:00

Figura #3.1.3.1 (a): Vista del explorador de SQL mostrando la tabla de evidencia

histérica.

Exploracion de las vistas y procedimientos creados ya en la

base de datos de la Marina del Ecuador para lograr obtener

informacion

tablas con estructura idonea para la mineria de datos.

recopilada a partir de la cual elaborar nuevas
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Neme Owner Type Create Date
6" _TRANSACCIONOD DES1 User
a DES1 User
&A1 DES1 User
&'9” ACEP_ARIO_ING_2000 DES1 User
" ALL_LTXT DES1 User
6" ALL_MODL DES1 User
& ALL_OBIT DES1 User
69" ALL_PROJ DES1 User
&' ALL_SUBM DES1 User
&' ALL_SUBD DES1 User
& ALL_TEXT DES1 User
& ALL_USER DES1 User
6" ANALISTA_INGENIEROS_COMPUTACION DES1 User
&' arr_rig_Aguena_view1i ING. ALEX . User
" arr_rig_Aguena_view2 ING. ALEX ... User
EMCIGEOR.., User
ING. ALEX ... User
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G =rr_simp_sguena_view 1 ING. ALEX ... User
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6" arr_simp_view EMCI GEOR User
6" arr_simp_view DES1 User 14/02/2000 13:46:58
&9 arr_simp_view?2 EMCI GEOR User 20/11/2001 5:18:02
" asc_cal DES1 User
& asc_call DES1 User
6" ASC_CAT_CIV_VIEW DES1 User
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6 AsC_cAT_cr DES1 User
6" ASCENDIERON_01_01_: DESL User
& ascenso_rat_emci DES1 User
& ascenso_oficiales DES1 User
& auxiliar DES1 User
DES1 User

&9 auxiliar_oficisles

Figura #3.1.3.1 (b): Vista del explorador de SQL mostrando la vistas de la base de datos

3.1.3.3.

Personal.

Uso del Lenguaje de consultas estructuradas (SQL) para la

creacion de procedimientos almacenados que construyen

nuevas tablas donde se recopila la informaciéon detallada en

los reglamentos y que aglutinan y describen los requisitos de

ascenso de los militares.

Tablas Seleccionadas:
En esta primera etapa seleccionamos las siguientes tablas:

Tabla Persona:

Almacena informacion referente al militar, esta tabla contiene

gran cantidad de relaciones con otras tablas de la base.

Campos utiles recopilados de esta tabla son:

e El Grado actual del militar.

e Fecha de ingreso a la institucién.

e Ubicacion en el grado dentro de la promociéon de cada

persona.
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¢ Indicador de baja de la institucién.

e Promocion a la que pertenece la persona’.

e Especialidad del militar.

e Ubicacién para el ascenso.

e Tabla Calificacién Anual:

Almacena informacion referente a las calificaciones anuales

de los miembros de la Marina del Ecuador, estas

calificaciones son primordiales para discriminar entre el
individuo que tiene posibilidades de ascender y cuales no.

Campos utiles recopilados en esta tabla son:

¢ Identificador de la unidad administrativa a la que estuvo
asignado el militar al momento de obtener la calificacion.

e Fecha de la calificacion.

e Las calificaciones anuales en si, obtenidas por el
individuo desde que ingresé a la institucion hasta el
presente en que se encuentra postulando por ascender a
un rango superior.

e Tabla Lista Calificacion:

Almacena el significado de cada una de las nomenclaturas

de calificaciones que usa la Armada para manejar los

resultados de las evaluaciones. Catalogar una calificacion

(“Exonerado” o “Lista 1”), es un ejemplo de los datos

guardados en esta tabla:

* Cada miembro de la marina posee una promocion que es similar al afio de ingreso de cada
uno
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De: Hasta: Equivalencia
19.000 20.000 LISTA1
17.000 18.999 LISTA 2
14.000 16.999 LISTA3
12.000 13.999 LISTA 4
00.000 11.999 LISTA 5

Tabla #3.1.3.1: Lista de calificaciones.

e Tablaunidad Administrativa:
Almacena informacion relativa a las unidades administrativas
dentro de la Armada, esta informacion es vital al momento
de decidir un ascenso ya que uno de los requisitos para el
ascenso es prestar servicio por ciertos lapsos de tiempo en
las unidades administrativas correspondientes de acuerdo al
rango. Campos utiles recopilados en esta tabla son:
¢ |dentificador de la unidad administrativa.
e Tipo de la unidad.
e Unidad administrativa siguiente.
e Descripcion de la unidad.
e Rangos asociados a las unidades administrativas.

e Tabla Ascensos Navales:
Almacena informacion histérica correspondiente a todos los
ascensos que han ocurrido en la institucion para todos los
rangos, sean de personal de tropa como de oficiales, esta
tabla es vital y dentro de esta primera etapa de Integracion y

recopilaciéon es la tabla que mayor informaciéon nos aporta al
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almacén de datos que se construye. Campos utiles

recopilados en esta tabla son:

Grado desde el cual se realizé el ascenso.

Fecha en que el militar ascendid, es decir, recopilamos
todas las fechas en que ascendié un individuo segun que
tan alto ha llegado en el escalafén naval.

La ubicacién en el ascenso, que nos indica en que
posiciones ha quedado un cierto individuo cada vez que
ascendio.

Las ubicaciones en el grado que ha tenido un cierto
individuo.

El puntaje de calificaciones anuales del individuo.

El puntaje total de ascenso obtenido por el individuo en
cada uno de sus ascensos.

La calificacion de la documentacion e historial del marino
en cada uno de sus ascensos.

El puntaje de antigledad obtenido en sus diversos

ascensos.

e Tabla Grado:

Almacena los detalles particulares correspondientes a cada

grado. Campos utiles recopilados en esta tabla son:

Cddigo del grado.
Descripcién del grado

Grado siguiente.
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e Promedio pedido por la institucion para cada uno de los

grados de acuerdo a los reglamentos internos.

3.1.3.4. Seleccion, Limpiezay Transformacion.

Siguiendo el esquema de mineria de datos, el siguiente paso es la
seleccidn, limpieza y transformacién de datos. Esta fase ayuda a
depurar la informacion recopilada en la fase anterior siendo mas
selectivo al momento de recuperar los parametros que definen y
deciden el ascenso, eliminando ruido, discretizando datos,
estableciendo un estandar para manejar la informacion.

Para realizar este procedimiento realizamos  varios
Procedimientos almacenados compilados en la base de datos que
nos recuperan la informacién de las distintas calificaciones por
afo, agrupadas por rango, esto nos permite hacer un analisis de
patrones al poder observar como se han ido definiendo las
puntuaciones y cuales son las variables mas preponderantes.
Para terminar el proyecto definimos basicamente 5 variables
fundamentales las cuales se usan para definir si una persona
asciende o no. Estas son:

¢ Promedio de la calificacion anual

o Nota de grado

e Promedio de méritos

¢ Promedio de deméritos
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e Promedio de antigiiedad.

El procedimiento almacenado “calif_personal” realiza una consulta
a las tablas nombradas anteriormente buscando los diferentes
parametros enunciados en los reglamentos de ascensos y crea
una nueva tabla denominada “calif_por_grado” donde recopilamos
todas las calificaciones que les sirvieron a los marinos para
ascender a lo largo del tiempo.

Por ejemplo, para el individuo “A” que desde su ingreso ha tenido
ya tres ascensos almacenariamos en la tabla (de acuerdo a una
consulta a las tablas que aglutinan los requisitos) las
calificaciones obtenidas para sus tres ascensos cada una con una
fecha diferente.

Por medio del procedimiento almacenado “calif personal”
determinamos las calificaciones obtenidas por los marinos que no
alcanzaron el ascenso, en este caso se tienen sus calificaciones
hasta el momento en que ascendieron y la ultima calificacion
corresponde a la ocasién en que no pudo ascender.

Asi llegamos a confeccionar un gran tabla histérica que almacena
las calificaciones del personal militar por rango que contiene datos
exitosos (el individuo ascendid) y datos fallidos (el individuo no
ascendio).

Calif_por_grado realiza una depuracion de los datos que va
recopilando desechando valores nulos o fuera de rango que

pueden provocar resultados no validos. De modo que todo el ruido

* La antigliedad es una calificacion que varia de acuerdo a puntos que va ganando el militar y al
final los ascensos se realizan comenzando desde el marino que posee el mayor valor de
antigliedad en la promocién
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presente en la base de datos es limpiado por medio del
procedimiento llegando a tener un conjunto de datos conciso,

similar a la siguiente tabla:

Persona | Calif1 | Calif2 | Calif3 | Calif4 | Calif5 | Asciende
19.45 | 19.01 | 19.45 | 19.56 | 18.75 Si
18.45 | 17.04 | 16.90 | 17.40 | 18.34 No
17.65 | 16.09 | 17.90 | 18.90 | 16.87 No
17.87 | 18.90 | 18.99 | 19.23 | 19.34 Si
19.80 | 19.75 | 17.90 | 17.89 | 16.75 Si
20.00 | 19.89 | 17.86 | 18.90 | 19.87 Si
16.10 | 16.89 | 19.76 | 17.89 | 16.23 No
Tabla #3.1.3.2 (a): Lista de calificaciones para Rango: Capitanes de Fragata CPFG.

®OMmMo0|m| >

El siguiente paso es realizar una transformacion (discretizacion)
de los datos, este proceso transforma a las calificaciones (datos
continuos) en valores discretos cada uno con un valor de
resultado objetivo, Asciende o no Asciende. La discretizacion se
lleva a cabo usando procedimiento “Sp_Discretiza” que se vale de
verificacion de rangos numéricos para acreditar un valor discreto a

cada calificacion, al final nos queda similar a la siguiente tabla:

Persona | Calif1 | Calif2 | Calif3 | Calif4 | Calif5 | Asciende
A 2 2 2 1 3 1
B 4 5 6 5 4 0
C 4 7 4 3 6 0
D 4 3 3 2 2 1
E 1 1 4 4 6 1
F 1 1 4 3 1 1
G 7 6 1 4 7 0

Tabla #3.1.3.2 (b): Lista de calificaciones discretizados para Rango: Capitanes de Fragata CPFG.

De esta manera contamos con tablas creadas por rango con los
histéricos de calificaciones exitosas y fallidas a partir de las cuales

podemos inferir conocimiento y establecer patrones que nos
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indiquen si un individuo ascendera o no segun el analisis de la

proyeccion de sus calificaciones en los préximos anos.

3.1.3.5. Mineria de datos: Métodos Bayesianos.

A partir de las tablas obtenidas en la fase anterior aplicamos el
modelo predictivo por medio de los métodos bayesianos. Para
esto nos valemos del teorema de Bayes para tabular las
probabilidades de que un individuo dado que posee ciertas
calificaciones tenga opcion a ascender o no. Nuestra tarea en el
proyecto fue obtener una red Bayesiana que nos indique la
posibilidad de ascenso y por consiguiente la de no ascenso dado
que las calificaciones de un individuo sigan el mismo patrén que el
que tienen en el momento de realizar la prediccion.
1ra Fase.

Durante la primera fase creamos la estructura de una red
bayesiana realizando una etapa de entrenamiento en que se
cargan los datos de las tablas obtenidas en el punto anterior, en
esta fase de entrenamiento se calculan las probabilidades de éxito

o fracaso para las variables usando el teorema de Naive Bayes.

B = p4 B pBAINA4)

& 2
R YCEP 2R
.jl =

P4

Figura #3.1.3.3: Formula de la probabilidad de Bayes

Aplicando la férmula creamos un Arbol (red bayesiana) que posee

en sus hojas las probabilidades de estimadas por el teorema.
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Nosotros utilizamos aproximadamente un 60% de los datos de
calificaciones por rango para realizar la etapa de entrenamiento
de la red bayesiana.

El calculo de probabilidades se realiza, con los datos de la tabla,

de la siguiente manera:

Persona | Calif1 | Calif2 | Calif3 | Calif4 | Calif5 | Asciende
A 2 2 2 1 3 1
B 4 5 6 5 4 0
C 4 7 4 3 6 0
D 4 3 3 2 2 1
E 1 1 4 4 6 1
F 1 1 4 3 1 1
G 7 6 1 4 7 0

Tabla #3.1.3.3 (a): Lista de calificaciones discretizados para Rango: Capitanes de
Fragata CPFG.

Entonces, ¢ Cual es la probabilidad de que un individuo al que se
le ha hecho una recopilacion de sus calificaciones histéricas, se
las ha filtrado, y se les ha extraido patrones pueda ascender? Si

sus calificaciones estan representadas por el siguiente registro:

| H [19.23]1853)19.26]10.58[17.23] 2 |
Tabla #3.1.3.3 (b): Registro de calificaciones.

Que luego de ser discretizado pasa a ser:

Lol 2of o] 2f 4f o 2|
Tabla #3.1.3.3 (b): Registro de calificaciones discretizado.

Bien, a partir de la estructura de nuestra red Bayesiana

presentada en el grafico #10, podemos tabular la probabilidad de
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que el individuo H ascienda o no, de manera que podemos
predecir si esta persona ascendera al siguiente rango con cierta
precision segun el valor de la probabilidad resultante.

A continuacién se detalla el procedimiento matematico del céalculo
de la probabilidad de que este individuo ascienda:

p(l/H)= [p(califl/l) p(calif 2/1) p(calif 3/1) p(calif 4/1) p(calif 5)/1]p(1)/ p(H)
Entonces:

P(1/H)= 2/4 * 1/4* 1/4 * 1/4 * 1/4 * 4/7 =0.0011

Que representa la probabilidad de que este individuo ascienda.
2da Fase

Durante la segunda fase se realiza el proceso de pruebas (testing)
de la red Bayesiana mediante el proceso de alimentacion de
nuevos datos y de su inclusion como miembros del arbol, estos
nuevos miembros pasaran a alimentar los datos de entrenamiento
y aprendizaje de la red e influiran en la préxima ocasion en que se
intente predecir un ascenso.

En esta fase también se nos presenta el problema de contar con
casos en los que se encuentran datos desconocidos.

Estos casos los manejamos haciendo una propagacién de
probabilidades en la red bayesiana, introduciendo como evidencia
observada los valores del caso que no son desconocidos y por
supuesto la variable objetivo, en este caso la que especifica

ascenso o no de un individuo.
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3.2. Andlisis de los diferentes Resultados y su Impacto

3.2.1.Ascensos Navales

Una vez obtenidas las funciones discriminantes, nuestro objetivo es
establecer la contribucion relativa de las distintas variables a la
discriminacion, o lo que es lo mismo, determinar cuales son las
variables que mas contribuyen a discriminar entre un grupo y otro.
En nuestro caso, tratamos de determinar cual es la variable que mas
prevalece al momento de determinar si una persona asciende o no,
se trata entonces de averiguar cuales son las variables que mejor
representan las diferencias existentes entre los marinos. De esta
forma, podremos identificar, por ejemplo, los puntos “fuertes” que
caracterizan a quienes han conseguido llegar hasta altos sitiales
dentro de la institucidon y los puntos débiles de aquellos que no han

logrado ascender y que optan por retirarse a la vida civil.

3.2.2.Estimacién del Personal Naval por afios

El hecho de tener una herramienta que realice automaticamente una
regresion y calcule con un margen de error muy pequefio cuantas
personas estaran en un determinado rango en los proximos 5 afos
provee a la Marina del Ecuador un mecanismo regulador que
ayudara a planificar el manejo de las vacantes orgéanicas que se
deben crear a futuro para poder asignar plazas de trabajo a aquellas
personas que en un futuro cercano ascenderan.

De esta manera la institucién esta un paso adelante a los posibles

problemas de falta de vacantes o ingresos desmedidos desde la
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Escuela Naval y sus directivos simplemente examinando las graficas
de dispersion y de residuos proporcionadas por el sistema pueden

darse cuenta de las areas donde podrian estar fallando.

3.3. Calidad de los resultados con relaciéon alos datos

3.3.1.Modelo Predictivo: Tarea de Regresion.

La calidad de los resultados depende de la calidad de los datos con
los que se realice la tarea de mineria de datos, y del modelo
escogido. Si el modelo es correcto, los residuos deben ser ruido
blanco, esto es, deben ser una simple fluctuacion aleatoria y no
deben de estar relacionados o contener informacion. Para manejar
este comportamiento residual que interfiere con la calidad de los
resultados obtenidos realizamos los siguientes aspectos:

e Normalidad de los residuos

¢ Observaciones mal ajustadas, alejadas e influyentes

3.3.1.1. Normalidad de los Residuos.

La forma en que verificamos si los residuos se comportan de una
forma normal es graficandolos en un plano estandar y observando
el grado de dispersidn que poseen con respecto a un marco de
referencia, de esta manera podemos detectar la existencia de
residuos altos que pueden ser provocados por la necesidad de
efectuar sobre la variable de respuesta una transformacion o bien
es posible que no se hayan introducido todas las variables

relevantes en el modelo. Un residuo alto indica una observacion a
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la que el modelo no se ajusta bien. Estas observaciones no son
desechadas, sino que son localizadas en la base de datos y se
procura entender el porque de su mal ajuste al modelo ya que es
posible que contengan informacion valiosa que contribuya a
estimar con mayor precision el numero de persona que

ascenderan.

3.3.1.2. Observaciones mal ajustadas.

Otra fuente de residuos altos pueden ser las observaciones
atipicas, ya que estas invalidan la matriz de correlaciones entre
las variables explicativas y por tanto todas las estimaciones del
modelo. Las observaciones alejadas del resto, como en el caso de
notas de puntuacién realizadas con otra escala o errores en los
operadores al momento de registrar una nota de ascenso o
calificacion de aptitud fisica o disciplinaria se denominan en
mineria de datos observaciones influyentes. Por consiguiente,
previamente al modelo de regresidon hemos tenido cuidado de
realizar una buena exploracion de los datos recogidos, de cara a
detectar observaciones atipicas y subsanar errores que, por el
caracter de los datos y la naturaleza de la base de datos, que no
contiene datos de muchos afios atras, generen residuos que se

encuentren dentro del margen de tolerancia aceptado.
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3.4. ESTUDIO BREVE DE LA VALIDEZ DE LOS MODELOS DE
PREDICCION A LARGO PLAZO

3.4.1.Prediccién: Modelo Bayesiano

Un aspecto muy relevante en la extraccion de conocimiento es que
los modelos extraidos sean comprensibles. Para ayudar a resolver
este aspecto es muy importante construir un modelo (en nuestro
caso un modelo predictivo). ElI hecho de realizar las etapas de la
mineria de datos nos permite generar un modelo predictivo
bayesiano que después del aprendizaje genera un red que queda
entrenada y constituye una funcién, un modelo, que puede aplicarse
a nuevos ejemplos sin necesidad de mirar los anteriores.

Un aspecto también fundamental que se ha considerado en el
proyecto es el esfuerzo computacional que se requiere y
I6gicamente hemos preferido el modelo que obtiene patrones de una
manera mas rapida, lo que depende mucho de la eficiencia del
aprendizaje que a su ves se encuentra en funciéon del numero de
ejemplos utilizados para inicializar la red, el numero de atributos o
variables que se tomen, del espacio de hipdtesis que se esta
considerando, del conocimiento previo existente, del nivel de error
permitido, de las expectativas que se tengan para los patrones
generados.

En nuestro caso al trabajar sobre ascensos navales en La Marina del
Ecuador uno de los factores que mas influyen en la eficiencia del
aprendizaje es el tamafio de los datos (histéricos dentro de la base
de datos de personal) de esto va a depender el numero de ejemplos

o casos de aprendizaje con los que se alimentara la red bayesiana,
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también influyen la cantidad de variables o atributos que se tomen
en cuenta para los datos puesto que no es posible realizar un
reduccion significativa de variables ya que debemos regirnos
estrictamente a las leyes y reglamentos de La Marina del Ecuador es
en este punto donde hemos tenido mucho cuidado a la hora de
seleccionar las variables para no caer en redundancias tomando en
cuenta variables no linealmente independientes o no significativos
que compliquen el modelo y puedan causar disminucidn en la
calidad de los resultados al trabajarse con un espacio de alta
dimensionalidad.
Sea por el numero de ejemplos o el de atributos, en muchos casos
hemos notado que el tiempo de aprendizaje depende de una manera
no lineal respecto al tamario de los datos.
Otro aspecto que influye en la validez y eficiencia del modelo que
hemos elegido para el proyecto es la calidad de los datos y la
existencia de conocimiento previo (representado dentro de la base
de datos por las tablas historias que guardan informacién de
ascensos por afos)
Poder Predictivo
La metodologia utilizada para llevar a cabo pruebas del poder
predictivo de las redes bayesianas con la base de datos del personal
naval se detalla a continuacion.
* Dividimos la base de datos en dos. Una de control o
entrenamiento (aproximadamente 2/3 de la base total) y otra de

contraste o validacion (con los datos restantes).
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* Procesamos la base de datos de entrenamiento mediante el
algoritmo de aprendizaje de redes bayesianas para obtener el
subconjunto de variables que conformaran la red.

* Repetimos para el 10%, 20%, ..., 100% de los datos de la base o
Repetimos 30 veces.

+ Tomamos al azar el X% de la base de datos de control segun el
porcentaje que corresponda a la iteracion.

* Mediante ese subconjunto de casos de la base de control,
realizamos el aprendizaje estructural y paramétrico de las redes
bayesianas.

* Evaluamos el poder predictivo de la red utilizando la base de
datos (lo medimos como el porcentaje de casos clasificados
correctamente sobre el total de casos evaluados). Cuando el
porcentaje de certeza sobre la clasificacion de un caso no sea del
100%, se considera la clase con mayor probabilidad.

Si graficamos las curvas que representan el poder predictivo en

funcién de la cantidad de casos de entrenamiento observamos que

obtenemos wuna funcién creciente. Este fendémeno se da
independientemente del dominio de datos utilizado y del método
evaluado. Esto se traduce en la conclusion de que cuanto mayor sea
la base de datos que se disponga para la tarea de entrenamiento,
mejor sera el poder predictivo de la red bayesiana obtenida ya que la
misma, sera una representacion mas fidedigna del dominio real que

intenta representar el modelo.
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Poder predictivo de las Redes Bayesianas aplicada
a la hase de datos del personal Naval
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Figura #3.4.1.1 Poder predictivo de las redes bayesianas en funcion del nimero de casos
de aprendizaje

3.4.2.Regresion

En mineria de datos el objetivo final de los modelos de regresion
como el aplicado en nuestro proyecto es realizar buenas
predicciones de individuos anénimos, es decir con valor de la
variable de respuesta desconocido. Por lo tanto, usamos un modelo
con errores de prediccion lo mas pequefios posible.

Como una métrica que nos de una idea de la eficiencia y la valides
de la regresién polinomial podemos calcular el error cuadratico

medio que se calcula de la siguiente manera:
y=r(x)+e¢
Siy =xb es el valor predicho por el modelo lineal, entonces el

error cuadratico medio de prediccidn puede descomponerse en el
error en la prediccion de la funcion de regresion mas el error debido

a la prediccion individual y’.
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Sin embargo podemos facilmente tener estimadores sesgados:
basta que no se cumpla alguna de las hipotesis del modelo o
simplemente no haber incluido todas las variables relevantes. Por
ello es prudente incluir el mayor numero posible de variables
explicativas en el modelo a fin de minimizar el riesgo de sesgo. Sin
embargo anadir afiadir variables no relevantes significa anadir ruido
al modelo y aumentariamos la varianza de las predicciones.
Tratamos entonces que el manejo de los datos del personal naval
confluya en un equilibrio entre sesgo y varianza. Esto se consigue
disponiendo de suficientes datos y dividiéndolos en dos grupos, uno
conforma la muestra de aprendizaje &ésea el conjunto de
entrenamiento y otra muestra, independiente de la anterior, que
formara la muestra de prueba que a su vez sirve para estimar el

error de prediccion del modelo.
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4. ANALISIS ECONOMICO

En este capitulo se discutira sobre como una
solucion planteada en base a un problema puede

afectar econdmicamente a corto plazo a una

institucion. El analisis y planteamiento de la solucion

_ _ ‘ no busca necesariamente obtener la mejor
Figura #4.0 Procesos
respuesta a un problema planteado al mejor costo

sin estudiar a fondo lo que este demandara en el desarrollo del mismo.

4.1. ANALISIS DE COSTO

Desde el momento mismo que se concreta el desarrollo de la solucion
existen una serie de pasos que conllevan a un levantamiento de
informacion eficaz, para luego hace un estudio exhaustivo de los
mismos y determinar cuales son las necesidades reales, y asi poder
establecer un cronograma de trabajo para resolver el mencionado
problema. Es entonces que desde el primer paso el sistema empieza a
tener un “COSTE” significativo y es por el cual en los siguientes puntos
se hara una referencia hacia los mismos los cuales en conjunto con los
demas gastos asociados a la solucion determinaran el costo total de los

mismos.

4.1.1.COSTO DEL PLANTEAMIENTO

Como se explicé anteriormente el inicio de una nueva aplicaciéon
comienza a contraer costos desde que se inicia el primer paso que

es el de la definicién formal del problema, para luego incurrir en un
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levantamiento de la informacion la cual generan “COSTES” que se

van sumando a los gastos a incurrir en los siguientes pasos, claro

esta que mencionados pasos contienen tareas las cuales conllevan

a procesos que generan una alta demanda de recursos tanto

econdmicos, organizacionales y sobre todo de tiempo.

En el primer momento que se reunen el grupo de expertos a plantear

el problema en conjunto con los potenciales usuarios finales los

denominados costes estan influenciados en como:

1.- Van a lucir los escenarios actuales usando herramientas que

Figura # 4.1.1 (a):
paquete instalador
VISIO.

permitan modelar el planteamiento inicial.
Generalmente hablamos de herramientas
‘moldeadoras”, las cuales para efectos de
visualizacion pueden recomendarse el uso de:

POWERPOINT, PAINT como herramientas

basicas con costes significativamente bajo con respecto a las
herramientas industriales a usar, debido a que son herramientas
de uso diario y las cuales se cuenta con las licencias del mismo.
También estan herramientas que permiten una mejor
interpretacion de los problemas actuales y es el caso de
DREAMWEAVER que permite una mejor apreciacion vy
visualizacion de los escenarios actuales (son de consideracién
inicial para poder entender el problema) para asi poder
presentar a los usuarios si es efectivamente lo que esta
ocurriendo, claro que en este caso esta herramienta comienza a

generar un coste proporcionalmente mas alto con respecto a las
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anteriores mencionadas debido al costo que bordea los $300
aproximadamente y se debe a que esta es una herramienta de
disefio grafico y por lo tal su uso comercial genera un coste
relativamente mayor a las herramientas de oficinas. En fin
podemos citar un conjunto de herramientas y justificar su uso
pero ese no es el objetivo de este punto, mas bien dar a
entender de como una interpretacion de un escenario que es en
realidad parte del “gran problema” debe de ser moldeado
técnicamente y mencionar los gastos por uso del mismo.

Se va incurrir en herramientas que permitan obtener una mejor

representacion visual de los problemas incurridos como

consecuencia de los escenarios anteriormente mencionados.

Especificamente estamos comentando el hecho de como relucir

los problemas “ocultos” que inicialmente no son visibles con los

escenarios iniciales y es el caso por mencionar algunos:

a.- Quienes van acceder a la aplicacion (usuarios finales,

creacion de perfiles, permisos).

b.- Como deberia de actuar la aplicacién frente al usuario (lo

que el usuario espera).

c.- El tiempo de respuesta a una accion ejecutada por el usuario
(cuanto es lo permisivo en tiempo de
ejecucion-respuesta).

: .w. ; En nuestro caso la mejor

representacion fue hecha en un

e
—

Figuré #4.1.1 (b): paquete .
instalador Visual Studio 2003.  esquema realizado en VISIO claro
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que su precio que esta por los $250 si justifica su uso, que es
una aplicacién que tiene varios niveles de visualizacién que van
desde: el esquema de un edificio, hasta el diagrama de
procesos de un conjunto de tareas. Esta herramienta nos
permitié establecer algunos de los problemas que si se veian y
que algunos eran dependientes de otros y claro los que se
mencionaron anteriormente y se catalogaron como “ocultos”.
Como tal esta aplicacion genera un gasto ya que como se
describié la herramienta de disefio grafico su uso esta ligado a
licencias para trabajos profesionales y no de oficina.

3.- Concebir el modelo final, el que mejor represente los problemas
anteriormente mencionados. Una vez que estan claros y sin
problemas de entendimiento se debe de definir el conjunto de
escenarios finales los cuales deben de recibir la aprobacién de
los usuarios y es en este paso en el que se cierra el
planteamiento del problema y se recibe la aprobacion para el
levantamiento de la informacion.

El uso de herramientas como DREAMWEAVER, VISIO, y hasta
herramientas de desarrollo como Visual Basic 6.0, C#, Visual
Basic.Net, no estarian demas a la hora de establecer tan
importante logro, siempre y cuando cumpla con los gastos
estipulados en una partida presupuestaria destinada a incurrir
en dichas herramientas. Dichas herramientas podrian ser
usadas en conjunto con aplicaciones tipo CASE para moldear el

modelo final en conjunto con los requisitos basicos para
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establecer métricas de desarrollo. Se puede definir a las
Herramientas CASE como un conjunto de programas y ayudas
que dan asistencia a los analistas, ingenieros de software y
desarrolladores, durante todos los pasos del Ciclo de Vida de
desarrollo de un Software (Investigacion Preliminar, Analisis,
Disefio, Implementacion e Instalacion).

En el mercado hay herramientas como ERwin (diagramacién de
Bases de Datos), EasyCASE (esquemas de base de datos e
ingenieria reversa), SystemArchitect  (integrador  de
herramientas y metodologias), todas estas herramientas estan
entre $700 y $2000 aproximadamente, por lo que depende de la
calidad del trabajo a realizar se justificara su precio.

Asi como mencionamos el como se va a visualizar los problemas

que acarrea el planteamiento, es necesario especificar el porque:

1.- Interpretar el desarrollo del problema enfocado a una solucién la
cual determine si su coste es viable para el desarrollo del
mismo. Un proyecto que desde el inicio fue contemplado como
ideal y exitoso sin medir el costo real puede llegar a ser un
fracaso a corto plazo debido a que el camino del desarrollo se
encontrara con “dificultades” que se debieron de presupuestar.
Por lo mencionado anteriormente es esencial definir el conjunto
de elementos que deberan de participar en la concepcion del
desarrollo de la solucién midiendo con métricas los costes que

se incurriran como:
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a.- Recursos humanos que levanten la informacion. Por cada
uno un gasto de $300 mensuales.

b.- Recursos humanos que depuren y establezcan las
verdaderas necesidades. Por cada uno un gasto de $250
mensuales

c.- Recursos técnicos para la elaboracion, descripcion y
especificacion de la informacion a usar. Por cada uno un
gasto de $250 mensuales.

d.- Recursos técnicos para el desarrollo, pruebas, depuracion
de la aplicacion. El grupo anterior puede ayudar en esta
parte con una ligera bonificacion.

e.- Espacios fisicos de trabajos los cuales deben de facilitar el
acceso a la informacion que se requiera. Esto esta sujeto
a que si lo hace en un lugar que no incurra gastos por
espacios fisicos de alquiler, que puede ser la casa de uno
de los desarrolladores

Por lo que se menciono anteriormente se incurren en gastos
reales que se deben de presupuestar ya que como se menciono
al principio el éxito de un proyecto dependera enteramente del
control de los gastos que se mencionaron anteriormente y los

cuales se consideran dentro de los basicos.
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En nuestro caso los puntos anteriormente mencionados solo se
resumen en:

Gastos en Transporte.- Para dirigirse al lugar donde

se procedié al levantamiento de la informacion;

2 veces por semana desde el inicio del

proyecto.

Gastos en equipo.- Para el desarrollo del 'l-"!“

proyecto; desde el inicio del proyecto.

mensualmente.

Gastos en utiles de oficina.- Para uso del

proyecto en particular para elaboracién de
borradores, informes, de uso personal para escribir ideas,

analizar tareas, etc; desde el inicio del proyecto.

RUBRO TOTAL
Gastos en transportacion. $6.00 (semanales).
Gastos en equipo. $800 (un solo pago).

Consumos por alimentacién. | $20 (mensuales).
Gastos en utiles de oficina. | $200 (un solo pago).
Tabla #4.1.1: cuadro que representa los gastos basicos internos del grupo de desarrollo.

2.- Seleccionar las mejores herramientas de desarrollo para la
elaboracion de la aplicacion. Un proyecto encaminado a ser
exitoso debe de optimizar recursos técnicos especificamente de
desarrollo y es que escoger una herramienta costosa que no
justifique su impacto podria situar al proyecto en un ambiente
incontrolable con relacion al gasto ya que podria desviarlo de la

intencion inicial que es el desarrollar bajo un conjunto de
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esquemas “predefinidos”. En nuestro proyecto usamos la
herramienta Visual Studio 2003 con SQL2000 Server la cual nos
permitié elaborar los ambientes planificados en los escenarios
especificados anteriormente. El coste por el uso de esta
herramienta esta en los $300 aproximadamente por el paquete

completo.

4.1.2.COSTO DE LA SOLUCION

Una vez definido los escenarios de desarrollo y elaborado las
pantallas que fueron aprobados por los usuarios finales se debe de
incurrir en los gastos operativos que fueron mencionados
anteriormente pero no descritos con mayor detalle que es lo que se
va a hacer en esta parte.

El hecho de que este planteado los problemas y el esquema a
adoptar para el desarrollo de la solucién no implica que se quiera
seguir o incurrir en gastos temporales. La planificacion de los gastos
que se van a seguir debe de estar contemplado como parte del
problema ya que como tal no es ajeno a la solucion.

Analizar como deben de incurrirse en mencionados gastos
dependera de que tan extenso o que tan grande o que tanto
abarcara el desarrollo de la solucion, y es que pesara mas el saber
que no se contd con todos los detalles que deben de abarcar
mencionados gastos.

Desde que se escoge y se aprueba la metodologia de desarrollo de

la solucién se deben de comenzar a controlar los gastos que se
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presupuestaron al principio como parte del problema. Tenemos

costos basicos como:

1.- Gastos en transportacion: son los gastos entendidos entre el
lugar de trabajo y el lugar donde esta la informacion que es de
importancia para el desarrollo. Es esencial definir que el gasto
sube cuando no hay una atencion adecuada desde el
levantamiento de la informacién hasta la terminacién del mismo.
Como se explica en la grafica este tiende desde un principio a
mantenerse en un nivel alto y tiene a bajar de acorde al interés

del usuario conforme se avanza en la elaboracion del mismo.

Lo que menos se quiere

20

GASTOS EN 15

TRANSPORTACION $ 10T

15 30 45 60 75

% INTERES DEL
USUARIO

Figura # 4.1.1 (g): Representacion de los gastos en transportacion
vs. Porcentaie de interés del usuario.

En el grafico anterior se visualizan los niveles de gastos
obtenidos en el proyecto. Cuando el proyecto comienza los
gastos se dispararon hasta un nivel razonable y es por el
levantamiento de informacién y procesos relacionados al mismo,
interpretandose en visitas continuas que representan gastos en

transportacion.
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Cuando el usuario comienza a recibir informacion acerca de
como se esta llevando los procesos relacionados al desarrollo
del sistema las visitas comienzan a disminuir debido a que el
usuario pone un interés y entrega la informacion pertinente del
caso que sirven como parte vital en la elaboracién de la
aplicaciéon. Poniendo un caso esta que desde el principio las
visitas fueron continuas hasta establecer claramente cual era la
intencion de elaborar una aplicacién que tuviera un impacto
dentro los “procesos manuales”.

Conforme se fue elaborando informes que describian cual
deberia de ser el compromiso a entregar las visitas fueron
disminuyendo ya que se proporcionaron datos importantes y
relevantes al caso. Esto hizo que se comenzaran a bajar
discretamente los gastos de transporte hasta llegar a un nivel
estable como de dos visitas cada 3 semanas.

2.- Gastos en utiles de Oficina: estos costes corresponden a todo el
material como: resmas para impresion de informaciéon crucial
para el desarrollo, cartuchos de impresion, cuadernos asi como
plumas. Estos elementos basicos corresponden al uso de
recursos comprendidos desde que el tema fue propuesto hasta
la impresién de los documentos de especificacion en uso de la
aplicacion.

Asi como en el caso anterior conforme se tiene un claro
entendimiento de lo que se va a hacer este gasto

considerablemente baja debido a que se usa menos material
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para por ejemplo aclarar una idea o la diagramaciéon de una
tarea en especial cuando no se tiene entendido por donde

comenZzar.

hientras menas mejo

IS0 DE 0o - \
MATERIALES § A\

f f f f } El 100 %
15 20 45 60 Fis)
|% Entendimients |

Figura # 4.1.1 (h): Representacion de los gastos en materiales vs.
Porcentaje de entendimiento.

Como apreciamos en esta grafica se ve claramente que los
gastos incurridos en materiales de oficina disminuyen
circunstancialmente conforme se tenga claro como lo que se
quiera hacer. Esta grafica no refleja el gasto del uso en
impresiones cuando es por reportes o documentacién de
usuario yl/o especificaciones técnicas a revisar, ya que
considerablemente es alto. Esto se debe a que conforme se
vaya avanzando y se vaya entendiendo que es lo que hay que
hacer se va usando menos papeles para hacer diagramaciones,
pruebas, planificaciones y otro tipo de acciones ya que cuando
se ponen en claro todas las situaciones y eventos es cuestiéon
de armar bien el escenario, visualizarlo y desarrollarlo.

3.- Gastos en licencias para programas: esto debe de ser un gasto
que dependera exclusivamente del usuario como cliente ya que

no se negocia la aplicacion y la herramienta en la que se
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construy6é. Como tal el grupo de desarrollo no debe infringir en
gastos que no sean parte de la solucién y es el caso de las
licencias para uso de herramientas de desarrollo.

Las obligaciones actuales estipulan que el permiso para el uso
de wuna herramienta de desarrollo que tiene licencia
normalmente esta regulado a que sea cancelado por el cliente y
no por el grupo de personas que se comprometen a entregar

una aplicacién siempre y cuando se convenga dicho acuerdo.

4.1.3.COSTO DE LAS HERRAMIENTAS INVOLUCRADAS

Como mencionamos anteriormente los gastos incurridos tanto por la
parte inicial en la elaboracion de un proyecto no esta ligado a
gastos simples y poco practicos y es en esta parte que se trata de
aclarar el asunto del alto costo que puede representar adquirir
licencias por parte del grupo que va a desarrollar la aplicacién.

Una licencia de software otorga al usuario derecho legal a utilizar un
software. Por cada programa de software de Microsoft que se utiliza,
se otorga una licencia al usuario y ésta se documenta en el Contrato
de Licencia de Usuario. El software esta protegido por la ley de
derechos de autor, que establece que el
producto no puede copiar sin autorizacion

del dueno de derechos de autor.

En el caso de que el grupo de desarrollo

Figura # 4.1.3: Paquete de de la solucion acarreara el gasto este
instalacion de Visual Studio
2003

aumentaria significativamente debido a

que la licencia no saldria por volumen que es aplicado a empresas y
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por el cual hay un descuento en comparacién a que si se adquiere
para usuario final, en el caso de empresas este costo es de $300 por
computadora claro por el uso de Visual Studio 2003 (Este precio fue
consultado en el laboratorio de computacion de la FIEC-ESPOL).

5 @ mhagss También esta el uso de herramientas de control
nfragistics

H -
Led_ v AlignmentManager

Figura # 4.1.3: web como Infragistic 2005 la cual tiene un
precio estimado en el mercado de $500.
Entonces se ve que hay una relacion de dependencia de costos si es
que se adquiere licencias ya sea por la empresa del cliente o por
usuario final. Definido este punto en el proceso de definicion de
problemas se define cuanto seria el costo agregado si se quiere

conocer ambos lados.

4.1.4.COSTO GLOBAL DE LA APLICACION

Definidos todos los posibles gastos que se pueda incurrir, hay que
definir cuales de estos se pueden cargar en el proyecto y asi obtener
un gasto real y global por el cual se deba de cobrar.

Acordémonos que no todos los gastos que salen inmediatamente sin
haberlo definido se consideran como un gasto practico,
especificamente aquellos que no tienen su razdén de ser como es el
caso de llamadas telefénicas las cuales se debe de solventar en
casos regulares.

Definidos los gastos que se van a incurrir en el proceso de desarrollo
se procede a sacar un gasto global que debe de ir acompafiado de

los costes por licencias y uso de programas para desarrollo lo cual
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dependera si amerita invertir en una solucidon que genera costes
desde que se hace la planificacion.

Los gastos que hay que tomar en cuenta van desde el planteamiento
del problema como tal, pasando por la especificacion de escenarios,
modelacion de los requisitos, elaboracion y disefio de ventanas,
adquisicion de las licencias, desarrollo de la solucién, transportacién,
gastos alimenticios, utiles de oficina. En este documento no se
puede dar un gasto debido a que fue un proyecto de tesis de grado
como parte del tépico “Mineria de Datos”, pero si se puede
especificar los gastos incurridos como parte del proceso de

desarrollo los cuales se mencionaron anteriormente.

4.2. IMPACTO ORGANIZACIONAL POR AHORRO ECONOMICO DE

PROCESOS

Esta parte trata de analizar como procesos manuales y a veces
complicados hacian incurrir en procesos complicados que generaban
gastos econdémicos.

Con la aplicacién se pretendié eliminar el conjunto de procesos los
cuales hacian una busqueda exhaustiva de todos los requisitos para
que un individuo pueda cumplir con las leyes para que pueda ascender.
El solo hecho de pensar que se quiera analizar un conjunto
aproximado de 100 individuos que soliciten el ascenso conlleva a que
se tenga que analizar las hojas de vidas de los mismos, seleccionar los
que cumplen, después seleccionar los mejores para posteriormente

elegir los que ocuparan las plazas organicas.
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Como vemos esto resulta en una practica muy poco optimizada ya que
se tiene un conjunto de personas que estan tratando de obtener los
mejores resultados aplicando las leyes y a su vez seleccionando los
mejores individuos para luego decidir quienes ocuparan dichos
puestos.
Con la aplicacion que se desarroll6 se ahorra todo ese conjunto de
procesos. Basta con que se seleccione el conjunto de individuos
especificados por el rango y la promocién se hara le mismo proceso
anterior pero sin la intervencién humana, lo que dara como resultado
una lista de individuos que estara organizada por una jerarquia que
establece el orden de importancia y significancia en el que se van a
escoger para ocupar las plazas organicas.

Todo este proceso es el resultado del analisis del

modelo de negocio que lleva la institucion para el

ascenso y el cual esta reflejado en las leyes que
Figura # 4.2: Procesos.  contempla el estado y es quien regula como se
debe de hacer.
Por lo que hemos descrito el proceso que antes duraba un conjunto de
dias estipulados ahora solo va a tardar un par de minutos, ahorrando
tiempo (dias que normalmente toma el proceso cotidiano), dinero
(costos en: recursos humanos, equipos, etc.) y recursos (lugar donde
se hara el proceso, utiles de oficina, etc.), los cuales pueden ser
destinados al siguiente proceso que es el de escoger a los que van a
ocupar la vacante organica. Se espera que con el uso de esta

aplicacion que tiene elementos de prediccion y estimacion se tienda a
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disminuir gastos y por consiguiente el ahorro econdémico dentro de la
institucion.

En el mercado también existen herramientas mas poderosas que la
que presentamos en este trabajo y que estan enfocadas en un analisis
minucioso cuyos objetivos son las de estimar y predecir informacion
mediante una serie de indagaciones proveniente de un repositorio.

Hay muchos aspectos a mencionar y los cuales pueden ser propdsito
de discusion pero para efectos practicos podemos basarnos en dos
puntos de vistas que disciernen el trabajo realizado por estas
“herramientas empresariales”.

Por un lado si hablamos de aspectos positivos nos enfocamos en la
inmensa utilidad que puede demandar en la institucion, mediante la
cual no solo se lo puede emplear para fines de estimacién y/o
prediccion ya que su uso va mucho mas alla y es el de extraer
conocimiento numérico acerca de patrones o comportamientos ocultos
como por ejemplo conocer informacién de la poblacién de personal
naval que se le pueda asociar un perfil antes de ser ascendido lo que
daria como resultado un conjunto de individuos que tienen como
elemento adjunto sus conocimientos académicos para que de esta
forma sean aprovechados sus niveles intelectuales y académicos
ganados en el transcurso de su vida militar.

Por otro lado también esta el asunto de la personalizacion de la
herramienta que se quiera introducir en la institucion para fines
especificos. El hecho esta en que se deben de aplicar un conjunto de

“adecuaciones” para que la herramienta sea 100% apegada a los datos
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de la institucién de alli que nace el paradigma de que “los algoritmos se
adaptan a los datos o los datos a los algoritmos”. Esto representaria un
gasto adicional ya que se compra la herramienta como tal pero se le
tiene que agregar un precio que es el de la adaptacion al medio para
que funcione con las caracteristicas deseadas. Esto comunmente se
encuentra en el mercado ya que por su costo una herramienta de uso
general y considerada como uso empresarial no son ni siquiera 60%
adaptables al negocio inicialmente, de alli que hay que seguir un
conjunto de pasos para adaptar a las caracteristicas del mismo, lo cual
demanda un gasto adicional pero los beneficios son establecidos
inicialmente y los cuales son el motivo de la compra del producto.
Haciendo una resefia en el mercado encontramos herramientas
basicas como lo son: newHammerTap™ con un precio de $179.00,
SPSS con un precio promedio de $800 (dependiendo de la
caracteristica que se desea), Synapse de Peltarion con un precio
aproximado de $1200 (todos los precios citados en este parrafo
corresponden a las paginas de los productos; costo sin licencias).

Claro si consideramos las librerias de tratamiento de informacién que
circulan en el INTERNET encontraremos algunas que son aceptadas
por sus beneficios pero también demandan un gasto.

Para concluir este capitulo de analisis econdmico nuestra herramienta
como tal reporta solo los gastos mencionados anteriormente pero sin
asumir costo de profesionalidad en la elaboracion del mismo (como se
menciond anteriormente este rubro es significativo si se lo quiere

considerar) pero por ser un trabajo de tesis para una institucion del
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ESTADO aquello no se lo puede considerar en practica por lo que no
es ético ni profesional de nuestra parte.

4.3. ANALISIS COMERCIAL.
Esta seccién debe detallar como la aplicacion representa un valor
econdmico para la empresa que quiera usarlo y como estaria
constituido, para de esta forma obtener un monto el cual determina su
valor comercial.
Desde que se comienza a mencionar quien es la figura empresarial que
manejara dicho producto en este caso una institucion del gobierno se
deja de hablar de un valor comercial porque este estudio como tal
partié de una necesidad de la Marina del Ecuador la cual sali6 como
propuesta de tesis.
Adicionalmente a lo mencionado no se puede negociar ni vender los
derechos de este trabajo porque es un estudio particularizado en los
datos que la Marina del Ecuador ofrecié para la elaboracién del mismo,
y por lo tanto se prohibe su difusion y uso sin consentimiento de la

institucion.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

Conclusiones:

Esta tesis es el resultado del estudio de los diferentes procesos necesarios
para el ascenso de personal, estos procesos demandan recursos y mucho
tiempo, por lo que podemos concluir que, al usar nuestra aplicacién se

ahorran dichos costos.

Para poder realizar nuestra aplicacibn es necesario conocer el
funcionamiento interno de la Marina del Ecuador por lo que se hizo un

estudio de las leyes y reglamentos que maneja.

La base de datos que nos proporcionaron tenia gran cantidad de
informacion y algunas de sus tablas tenian muchos campos. Fue necesario
utilizar mucho tiempo de analisis, para conocer como estaba disefiada la
base de datos, como se relaciona cada tabla y cada campo con las leyes y

reglamentos antes estudiados.
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Recomendaciones:

e Las aplicaciones externas que alimentan el repositorio de datos, deben de

impedir que se almacenen datos nulos (sin valor).

e Los algoritmos usados en la aplicacibn muestran resultados que son
dependientes de la cantidad de informacién con la que se cuente, de alli su

exactitud o su aproximacion.

e Todos los usuarios de la aplicacién estan siendo autenticados en la base de

datos PERSONAL, por lo que se recomienda que dichos usuarios sean

creados en la base de datos.
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ANEXO A: LEYES DE ASCENSO (EXTRACTO DE

ALGUNAS LEYES)

A continuacidon se presenta un extracto de algunas leyes que usaron para la
elaboracion del sistema, las cuales por razones de seguridad de estado solo

mostramos las que sirvieron como complemento.

REQUISITOS COMUNES PARA EL ASCENSO
Los requisitos comunes que debe reunir el militar para el ascenso en todos
los grados son los siguientes:

a) Acreditar el puntaje minimo que para cada grado se determine en la
presente Ley;

b) Aprobar el correspondiente curso;

c) Haber cumplido funciones en unidades correspondientes a su
clasificacion, por lo menos durante un afio en el grado, para
oficiales superiores, suboficiales y sargentos primeros, y dos afos
para el resto de jerarquias;

d) Haber sido declarado apto para el servicio, de acuerdo a la ficha
médica; y,

e) Haber cumplido con el tiempo de permanencia en el grado.

De las calificaciones para el ascenso
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La calificacion para el ascenso es el resultado de la evaluacion del desempefio

del militar en el grado, en base al analisis de las calificaciones anuales, cursos

O examenes de promocién y de los méritos y deméritos.

Para el caso de los oficiales en el grado de Coronel o Capitan de Navio, y de

tropa en el grado de Suboficial Segundo, la evaluacién indicada en el inciso

precedente se realizara en todos los grados anteriores, de acuerdo con el

Reglamento.

El puntaje minimo requerido para el ascenso al grado inmediato superior sera

el siguiente:

a) General de Division o sus equivalentes
b) General de Brigada o sus equivalentes
c) Coronel o su equivalente

d) Teniente Coronel o su equivalente

e) Mayor o su equivalente

f) Oficiales subalternos

g) Suboficiales 1ros.

h) Suboficiales 2dos.

i) Sargentos 1ros.

j) Sargentos 2dos.

k) Cabos

19,00
18,50
18,00
17,50
17,00
16,50
18,00
17,50
17,00
16,50

16,00
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ANEXO B: REGLAMENTOS (EXTRACTO DE

ALGUNOS REGLAMENTOS)

A) Conforme a lo que sefiala el reglamento militar aprobado por el gobierno
militar y el poder ejecutivo establece que la sucesion en el Comando de una
Fuerza o Unidad de Combate cuya reglamentacién se menciona en el
anexo, recaera sobre el militar de arma de mayor grado o antigiedad; a
falta de oficiales de arma, la sucesion seguira el orden establecido en este

articulo respetando la antigiedad.

B) El tiempo de permanencia en el grado para el personal de Oficiales de Arma

y de Servicios o Técnicos, es el siguiente:

e Subteniente o Alférez de Fragata 4 afios
e Teniente o Teniente de Fragata 5 afios
e Capitan o Teniente de Navio 6 afnos
e Mayor o Capitan de Corbeta 6 anos

C) Los coroneles y capitanes de navio de arma declarados idoneos que no
fueren considerados para su ascenso en la primera oportunidad, podran
esperar a una segunda oportunidad con la siguiente promocién, situacién en
la que permaneceran hasta un maximo de un afio. En caso de no
producirse dicha calificacion en el lapso anteriormente senalado, deberan

solicitar su disponibilidad o seran colocados en tal situacion.
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D) Requisitos para el ascenso de oficiales de arma y de servicios o técnicos

Los oficiales de arma y de servicios o técnicos a mas de los requisitos

comunes para su ascenso, cumpliran los siguientes, segun su grado:

b)

Para el ascenso a Teniente, Capitan y Mayor o sus equivalentes
en la Fuerza Naval, aprobar el respectivo curso de estudios
militares, establecidos en los reglamentos pertinentes de cada
Fuerza;

Para ascender a Teniente Coronel o Capitan de Fragata, haber
aprobado el curso de Estado Mayor en las respectivas
academias de Guerra nacionales;

Para ascender a Coronel o Capitan de Navio se requiere:

1) No haber sido sancionado con suspensién de funciones
durante su carrera militar;

2) Ser diplomado de Estado Mayor en las academias de
guerra nacionales y no haber repetido dicho curso por
ninguna circunstancia; vy,

3) No haber sido reprobado en un Curso Militar o Técnico en
el pais o en el exterior, de acuerdo al Reglamento de cada

Fuerza.
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E) Requisitos para el ascenso de los oficiales especialistas

Los oficiales especialistas, a mas de los requisitos comunes para su

ascenso, cumpliran con los siguientes:

b)

Para el ascenso a Teniente o Teniente de Fragata, acreditar el
titulo profesional de su especialidad para aquellos oficiales que
se reclutaron como egresados de los Institutos de Educacion
Superior;

Para el ascenso a Capitan o su equivalente en la Fuerza Naval,
aprobar el respectivo curso de estudios en las areas de su
especialidad, de conformidad a lo establecido en el Reglamento
pertinente de cada Fuerza;

Para el ascenso a Mayor, o su equivalente en la Fuerza Naval,
aprobar el respectivo curso de estudios en las areas de su
especialidad, y acreditar el titulo de Post-Grado, conforme a lo

establecido en el Reglamento respectivo de cada Fuerza.

F) Requisitos para el ascenso del personal de tropa de arma y de servicio o

técnicos

El personal de tropa de arma y de servicios o técnicos, a mas de los

requisitos comunes para su ascenso, segun el grado, cumplira con los

siguientes:
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Para el ascenso hasta el grado de Sargento Primero, inclusive,
haber aprobado los cursos establecidos en los pertinentes

reglamentos de cada Fuerza;

Para ascender a Suboficial Segundo, haber realizado un curso
de administracién militar y, no haber sido sancionado con

suspension de funciones durante su carrera militar;

Para ascender a Suboficial Primero, haber presentado un
trabajo de investigacidn o practico en su especialidad, de interés

para su Fuerza, de acuerdo al respectivo Reglamento.
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ANEXO C: RANGOS

ACEP | Alumnos de Cursos Especiales
GAMA | Guardiamarina
ALFG | Alférez de Fragata
TNFG | Teniente de Fragata
TNNV | Teniente de Navio
CPCB | Capitan de Corbeta
CPFG | Capitan de Fragata
CPNV | Capitan de Navio
CALM | Contralmirante
VALM | Vicealmirante
ALMI | Almirante

Tabla 1.1: Grados de Oficiales
GRTE Grumete
MARO Marinero
CBOS Cabo Segundo
CBOP Cabo Primero
SGOS Sargento Segundo
SGOP Sargento Primero
SUBS Sub-Oficial Segundo
SUBP Sub-Oficial Primero
SUBM Sub-Oficial Mayor

Tabla 1.2: Grados de Tripulantes
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