ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

Facultad de Ciencias Naturales y Matematicas

“Selecciéon de candidatos para encuestas mediante técnicas de

machine learning”

PROYECTO INTEGRADOR

Previo la obtencion del Titulo de:

INGENIERO EN ESTADISTICA INFORMATICA
Presentado por:
Samuel Diaz Romero
&

WIladimir Sanyer Mosquera

GUAYAQUIL - ECUADOR

Aino: 2021



DEDICATORIA

Le dedico este proyecto, en primer lugar,
a Dios, ya que me ha demostrado en
muchisimas ocasiones que él siempre
esta ahi ayudandome. Por consiguiente,
le dedico este proyecto también a mi
amada esposa y a mi familia quienes
siempre me han apoyado y brindado

animos.

Diaz Romero, Samuel Ismael



AGRADECIMIENTOS

En primer lugar, agradecerle a Dios, pues
me ha brindado la fuerza y la fortaleza
para seguir adelante y no flaquear,
agradecerle por en todo momento estar
para mi, aungue no siempre me acuerde

de él.

Agradecerle a una persona que ha estado
conmigo desde que tengo uso de razén,
desde que estaba en la escuela, hasta
ahora culminando esta etapa
universitaria, a mi mejor amiga, y que,
gracias a Dios, ahora es mi esposa,
gracias por todo el apoyo brindado
durante todos estos aafios.

Gracias a mis padres, quienes han sido
un pilar fundamental en cada etapa de mi
vida, a mis hermanos a mis sobrinos, y
por supuesto a toda mi familia de
Samborondon, guienes me han
demostrado que siempre estaran para
celebrar los logros y acompafarme en las

derrotas.

Gracias a la institucion, a los profesores
gue la conforman, pues gracias a Sus
ensefanzas, estoy cumpliendo una gran
meta en mi vida, agradecimiento a la

tutora Jessica, por habernos brindado



todo el apoyo durante la realizacion del
presente proyecto.

Gracias a mi compafiero de tesis
Wiladimir, por su arduo empefio en la

realizacion de este proyecto.

Diaz Romero, Samuel Ismael



DEDICATORIA

A Dios, quien me da las fuerzas y la
sabiduria que necesito. A mi familia, que
a pesar de las adversidades me brindaron
todo su apoyo desde el inicio de esta

etapa y creyeron en mi.

Sanyer Mosquera, Wladimir Alejandro



AGRADECIMIENTOS

Gracias a la ESPOL, gracias a todos los
profesores y en especial a la profesora
Jessica, quien fue una gran tutora, quien
estuvo dispuesta a ayudarnos y guiarnos

en todo momento.

Agradecimiento a mi comparfiero de tesis
Samuel por su apoyo y colaboracion

durante la ejecucién del proyecto.

Sanyer Mosquera, Wladimir Alejandro



DECLARACION EXPRESA

“Los derechos de titularidad y explotacion, nos corresponde conforme al reglamento de
propiedad intelectual de la institucion; Samuel Ismael Diaz Romero y Wladimir Sanyer
Mosquera damos nuestro consentimiento para que la ESPOL realice la comunicacién

publica de la obra por cualquier medio con el fin de promover la consulta, difusién y uso

'/'\// f @ﬂu )"1

D

publico de la produccién intelectual”

Samuel Ismael Diaz Wladimir Sanyer
Romero Mosquera

Vi



EVALUADORES

PR o el eotroni camente por

¥ JESS|I CA ALEXANDRA

Ph.D. Sandra Garcia Bustos M.Sc. Jéssica Menéndez Campos

PROFESOR DE LA MATERIA PROFESOR TUTOR

Vii



RESUMEN

Las personas encargadas de tomar datos a través de la aplicacion de cuestionarios en una
encuesta tienen en su poder una gran responsabilidad, dado que, si se presentan errores en la
toma de los datos, afectarian el posterior andlisis de los resultados, es por esto que muchas
empresas dedicadas a la recoleccion, procesamiento, analisis y presentacion de resultados,
buscan contratar gente que les permite obtener el menor error posible en el levantamiento de
datos a través de las encuestas. Para esto se enfocan en el adecuado proceso de seleccion del
personal, el cual incluye el cumplimiento de requisitos de base, todo tipo de herramientas que les
ayude a disminuir el riesgo de seleccionar al personal inadecuado. Debido a esta necesidad, se
propone la implementacion de modelos de machine learning, que sirvan de soporte al
departamento de recursos humanos para la contratacién del nuevo personal. Para lograr esta
implementacién se trabaj6é con varias variables, por ejemplo, sociodemograficas, también se uso
los Key Perfomance Indicators que la empresa utiliza para medir la eficiencia de sus
colaboradores, y se implementaron algoritmos de machine learning tales como el Random Forest
y el algoritmo K Nearest Neighbors. En el presente proyecto se demostrara que el modelo K
Nearest Neighbors es el modelo adecuado para predecir observaciones, de acuerdo con las
métricas que se usaron para evaluar la efectividad de este. Este modelo puede ser util al

momento de la toma de decisiones en el departamento de recursos humanos.

Palabras Clave: Precision, Validacion Cruzada, Random Forest, KNN
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ABSTRACT

The people in charge of taking data through the application of questionnaires in a survey
have a great responsibility in their power, since, if errors occur in the data collection, they
would affect the subsequent analysis of the results, that is why Many companies
dedicated to the collection, processing, analysis and presentation of results seek to hire
people who allow them to obtain the least possible error in data collection through
surveys. For this, they focus on the adequate personnel selection process, which includes
compliance with basic requirements, all kinds of tools that help them reduce the risk of
selecting the wrong personnel. Due to this need, the implementation of machine learning
models is proposed, which serve as support to the human resources department for the
hiring of new personnel. To achieve this implementation, several variables were worked
on, for example, sociodemographic variables, the Key Performance Indicators that the
company uses to measure the efficiency of its collaborators were also used, and machine
learning algorithms such as Random Forest and the K algorithm were implemented.
Nearest Neighbors. In this project, it will be demonstrated that the K Nearest Neighbors
model is the appropriate model to predict observations, according to the metrics that were
used to evaluate its effectiveness. This model can be useful when making decisions in
the human resources department.

Keywords: Accuracy, Cross Validation, Random Forest, KNN
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Se conoce que el éxito de toda empresa, organizacion o institucion, depende en gran
parte del desempefio de sus trabajadores, debido a que es el talento humano quienes ayudan al
cumplimiento de sus objetivos. Siendo el proceso de la seleccion del personal adecuado una de
las etapas mas importantes dentro de la institucion y uno de los grandes desafios del
departamento de recursos humanos.

La seleccién del personal, consiste en encontrar a la persona idénea para ocupar el
puesto adecuado, con la finalidad de obtener mejores resultados y sumando de una manera
positiva al crecimiento y mejora de la organizacion. (Chiavenato, 2011 ).

La productividad laboral es un buen indicador que permite medir la eficiencia del personal
gue forma parte de una organizacion, asi como también la relacién que existe entre la cantidad
de trabajo producido por el individuo y el uso de los recursos que intervinieron para su obtencién.
Cabe mencionar que la productividad se encuentra fuertemente relacionada con el incremento
econdémico y los logros de la institucién. (Morales, 2020).

Por lo tanto, las empresas e/o investigadores, dedican su tiempo y recursos para
determinar cudles son las caracteristicas que deberia cumplir un aspirante a un puesto
determinado, en base a esto, se han desarrollado diferentes métodos, técnicas y algoritmos que
ayuden a hacer la seleccion adecuada para ocupar un cargo.

Las empresas dedicadas a la labor del levantamiento de informacién mediante encuestas,
tienen como finalidad, proveer informacion adecuada y veraz de los datos levantados, para esto,

como antes mencionado, deberia existir un grupo de personas altamente capacitadas y



calificadas para realizar esta tarea, por ejemplo en el caso del INEC, es una institucion que
cuenta con indicadores que son capaces de medir la productividad de sus colaboradores,
convirtiéndose asi en un instrumento a favor de la mejora continua de la organizacion.

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) es la institucibn encargada de
presentar las estadisticas oficiales del Ecuador, dedicAndose a la recoleccion, registro y al
procesamiento de informacién, la cual sera usada para la toma de decisiones del pais. Dentro de
las actividades mas importantes se encuentra el censo de poblacion y vivienda, que se realiza
cada 10 afios y permite conocer algunas caracteristicas (parametros) de interés de la poblacion.
Adicionalmente INEC realiza encuestas importantes como; Encuesta Nacional de Empleo,
Desempleo Subempleo — ENEMDU, Encuesta Nacional de Salud y Nutricion — ENSANUT,
Encuesta Nacional de Desarrollo Infantii — ENDEIN, Encuesta de Superficie y Produccién
Agropecuaria Continua — ESPAC, entre otras. La calidad y veracidad de los resultados que se
esperan obtener de la aplicacién de encuestas se veran influenciadas por la correcta ejecucion
de los deberes y funciones del personal contratado siendo estos: el encuestador, supervisor,
digitador, critico, revisor, asistente estadistico, analista entre otros.

En base a lo expuesto, el presente proyecto tiene por finalidad poder realizar una mejor
seleccioén del personal encargado de realizar las encuestas, se utilizara como base la informacién
del personal que realiz6 las encuestas anteriores, mediante las herramientas y métodos
estadisticos, para asi poder lograr una adecuada seleccién del personal encuestador, mediante

el estudio de los indicadores de desempefio (KPI) proporcionados por la empresa.

1.1  Descripcion del problema
En la ultima década el uso del dato ha crecido de manera exponencial en las
organizaciones, especialmente al momento de tomar decisiones, es por eso que en la actualidad

es de suma importancia basarse en datos que avalen las decisiones tomadas y en lo posible



predigan las consecuencias de las mismas. Toda esta serie de procesos inicia con la toma del
dato.

Es importante cuidar los datos desde un primer momento, puesto que, Si son erroneos,
se estarian haciendo malas inferencias de la poblacién ecuatoriana, por lo tanto, todo estudio
basado en ellos, no serian confiables.

Provocando que la reputacion de la empresa encargada en levantar las encuestas, se
vea afectada de manera negativa, por ende, la busqueda de métodos y soluciones para hacer
posible la obtencion del dato desde su primer filtro, es decir con los encuestadores, sea
necesaria, para ello se deberia recurrir a una evaluacion de la calidad del trabajo realizado.

Por lo que el presente proyecto se centrara en dar soluciones a esta problematica, si bien
es cierto los errores del pasado no se pueden corregir, pero se puede aprender de la experiencia,
y esté serd el tema principal del proyecto, pues en el campo estadistico existen muchas técnicas,
modelos y algoritmos, que bien empleados, podrian ayudar a la contratacién del personal.

En este caso lo que se tiene para el estudio es la data histérica de las mediciones de la
calidad del trabajo de los encuestadores, junto con las caracteristicas de los mismos, es decir la
informacion brindada a la empresa para tenerlas en sus bases de datos, por ejemplo, las
variables edad, sexo, nivel de instruccién entre otras. Se procedera a entrenar modelos de
machine learning y se comprobara la eficiencia del modelo mediante métricas, y una vez que se
tenga el modelo que haga la mejor prediccion, sera el modelo que brindara soporte al
departamento de recursos humanos, en la seleccién del personal.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General
Clasificar a un postulante laboral mediante el uso de técnicas machine

learning, analizando su KPI y caracteristicas del personal contratado.



1.2.2 Objetivos Especificos

1.3

o Analizar posibles similitudes entre los individuos, tomando en cuenta el
desempefio laboral por medio de las variables de estudio.
o Estudiar la relacion entre los KPI laborales por parte del historico personal civil
del INEC, por medio de analisis de correspondencia multivariado.
o Construir un Dashboard con el analisis multivariado para la clasificacién
automatizada de futuros postulantes mediante técnicas de machine learning.
Marco Teorico
En esta seccibn se brindard informacion acerca de conceptos y teorias que son
importantes a tener en cuenta para lograr un desarrollo eficiente de la problematica y
entendimiento claro de las técnicas y conceptos que intervienen en todo el proceso.
1.3.1 Anonimizacién de datos

Anonimizar los datos en una base, consiste en transformar los datos de tal
manera que, por medio de estos, no se puedan reconocer a los individuos, por tanto, la
anonimizacion es un instrumento que contribuye a aminorar el peligro que conlleva el
tratamiento masivo de datos personales, este proceso contribuye a la divulgacion de la
informacién sin que este afecte el derecho a la proteccién de los datos de las personas.
(CEPAL, 2020).

En otras palabras, anonimizar una base de datos es precautelar la identidad de
las personas, puesto que en la actualidad la obtencion de datos se puede obtener de
cualquier fuente y si se hace un mal uso de estos, puede llegar a perjudicar de alguna
manera la integridad de las personas, por lo que es vital mantener la informacion que
proporcionan bajo estricto margen.

Segun la Agencia Espafiola de Proteccion de Datos (2016) en su libro
Orientaciones y garantias en los procedimientos de ANONIMIZACION de datos

personales, el objetivo principal o finalidad de anonimizar los datos es en primer lugar
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mantener reservada la identidad de las personas, es decir que esta no pueda ser
identificada una vez que los datos ya hayan sido anonimizados y conservando la
veracidad de los resultados que se obtengan luego de cualquier tratamiento que se le
apligue a los datos, dichos resultados obtenidos de usar una base de datos anonimizada
no deberia diferir de los resultados que se obtendrian si se usara la misma base de
datos pero en este caso sin anonimizar.
1.3.2 Proceso ETL

El proceso ETL hace referencia a 3 fases que se presentan en todo proceso de
andlisis de datos, estas fases por las siglas que vienen del idioma inglés son: Extract
gue hace referencia a la extracciébn u obtencion propia de los datos, de los cuales
pueden encontrarse en diferentes fuentes, Transform que hace referencia a la parte mas
importante dentro de todo el proceso ETL, pues esta se encarga de adaptar o llevar los
datos de acuerdo al objetivo planteado, de acuerdo a las necesidades que se desean
cubrir, por ultimo se tiene la fase de Load que hace referencia al proceso de carga de
los datos, en donde los datos previamente ya transformados, seran almacenados o
cargados en algun sistema o0 base de datos, el lugar donde sera alojada dicha data
dependera de las especificaciones de la empresa u organizacion, conservando la
finalidad del proceso ETL, que es el uso de los datos para obtener informacion valiosa.

1.3.3 KPI

Proviene del inglés Key Perfomance Indicators (KPI), se los conoce por diversos
nombres, tales como; indicadores clave del desempefio, indicador clave de actuacion,
indicadores de desempefio, entre otros, sin embargo, en todas las formas en que se los
denomina, los KPI estan relacionados con los objetivos que se desean alcanzar dentro
de una empresa, haciendo uso de indicadores que puedan cuantificar la productividad.

Los KPI se los conoce como aquellos indicadores que posibilita medir el éxito de
toda accion en base a los objetivos anticipados. (Penguin, 2018).
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Segun Gonzales (2021) para lograr los objetivos establecidos dentro de una
empresa, o dentro de un equipo de trabajo, lo mas comudn es encontrar una manera de
poder evaluar o medir la productividad, el rendimiento o la eficacia de las actividades
que intervienen dentro del objetivo a alcanzar, dicha medicién se la conoce como un
indicador que pasa a ser un KPI, ya que estos hacen referencia a aquellos indicadores
que miden el rendimiento o el desempefio, y que comiUnmente se encuentran
expresados en términos de porcentaje, teniéndolos como una herramienta de apoyo a
la hora de tomar decisiones futuras.

1.3.4 Andlisis Multivariante

El analisis multivariante se refiere a métodos que se utilizan para analizar,
estudiar e interpretar el efecto de multiples variables de forma simultanea, sobre un
conjunto de individuos.

1.3.5 Machine Learning

Machine learning como se lo conoce en inglés y su traduccion en espafiol
Aprendizaje automéatico, comprende métodos que sirven para tomar decisiones, los
cuales estan basado en los datos, es decir las decisiones se basan en lo aprendido en
datos anteriores. Comprende todo algoritmo, modelo o método utilizado para el analisis
de datos.

1.3.5.1 Datos de entrenamiento
Corresponde al conjunto de datos, los cuales se emplean para que el modelo
de machine learning aprenda, es decir como lo dice su nombre, con este conjunto
de datos, el modelo se va a entrenar tantas veces como el analista le indique.
Este conjunto de datos, es de vital importancia, debido a que, si se hace una
mala eleccion del conjunto, el modelo no tendré la suficiente capacidad para lograr
predecir correctamente futuras observaciones.

1.3.5.2 Datos de test



Corresponde al conjunto de datos, los cuales son empleados para probar la
eficiencia de los diferentes algoritmos usados dentro del campo del machine
learning.

El conjunto de datos de test, o también llamados el conjunto de datos de
prueba, ayuda a determinar de entre todos los modelos de machine learning, cual
es el que presenta un menor error al momento de realizar alguna prediccion, o, en
otras palabras, cual, de estos modelos al predecir una nueva observacion, se acerca
mas al valor real del dato.

1.3.5.3 Aprendizaje Supervisado

El Aprendizaje Supervisado forma parte de uno de los métodos de machine
learning, caracterizado a que la funcién principal radica en realizar la prediccion de
un dato, tomando en cuenta el estudio de datos anteriores, se conoce como el
estudio del pasado para conocer el futuro. El Aprendizaje Supervisado posee dos
clasificaciones al momento de hacer alguna prediccién, la predicciéon como tal, se
da cuando la observacion que se quiere predecir es un ndmero, y por otra parte
cuando queremos clasificar una nueva observacion en alguna categoria, a esto se
lo conoce como problema de clasificacion.

En este método de Aprendizaje Estadistico, o que se pretende es encontrar
el modelo que permita realizar la relacién entre las caracteristicas medidas de los
datos, junto con una determinada etiqueta la cual se asocia a estos, posteriormente
una vez obtenido el mejor modelo, este sirve para adherir etiquetas a nuevos datos.
El Aprendizaje Supervisado comprende una divisibn que consta entre realizar
tareas de regresion o de clasificacién, cuando la etiqueta es una cantidad continua
se habla del caso de la regresion, mientras que cuando la etiqueta es una categoria,

se habla del caso de la clasificacion. (VanderPlas, 2016).



Como uno de los tipos del Aprendizaje estadistico, se tiene el Aprendizaje
supervisado, el cual se caracteriza por etiquetar al set de datos de entrenamiento,
para posterior realizar futuras predicciones. (Raschka & Mirjalili, 2020)

Una subcategoria del Aprendizaje Supervisado consiste en la prediccién de
una variable cuantitativa, es decir donde se desea obtener un resultado que sea
continuo, a esta subcategoria se la conoce como analisis de regresién, el cual
consiste en predecir un resultado mediante la relacion que existe entre un conjunto
de variables llamadas predictoras o explicativas y una variable que es de respuesta
y gue esta a su vez es continua. (Raschka & Mirjalili, 2020).

Otra subcategoria de este tipo de aprendizaje es la denominada
clasificacion, cuyo objetivo principal, predice la etiqueta de una nueva observaciéon
cuya clase es categorica. (Raschka & Mirjalili, 2020).

1.3.5.4 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es uno de los tipos de machine learning, el
cual, de acuerdo a su funcionalidad, de acuerdo al conjunto de algoritmos que se
pueden emplear en este tipo de aprendizaje, se considera que este cabe dentro del
marco de la exploracion descriptiva de los datos, a diferencia del aprendizaje
supervisado el cual tiene como finalidad principal predecir una variable de interés
de acuerdo a las variables con que esta se encuentra asociada.

Se dice que el aprendizaje no supervisado entra en el campo de la
exploracion de lo datos, pues lo que se busca es hallar esas agrupaciones o
patrones que se encuentran intrinsecas en los datos, y lo que no se busca es
realizar predicciones a futuras observaciones, pues en este caso no se trabaja con

ninguna variable de salida o variable de respuesta.



Se puede clasificar a los algoritmos 0 métodos que se emplean en este tipo
de aprendizaje a los métodos de formacion de clisteres, métodos de visualizacion,
analisis de componentes principales (ACP).

En el método de Aprendizaje No Supervisado no se hace referencia de
ninguna etiqueta a los datos, pues se busca modelar las caracteristicas de estos,
en otras palabras, es dejar que los datos hablen por si solos. Siendo mas
especificos los modelos que intervienen en este método estan relacionados a la
reduccién de la dimensionalidad y al agrupamiento de los datos. Los algoritmos los
cuales permiten reducir la dimensionalidad ayudan a realizar una representacion
resumida de los datos, por otro lado, los algoritmos de agrupamiento, como el
nombre bien lo indica, ayuda a determinar los posibles grupos en que se estén
formando los datos. (VanderPlas, 2016).

En este tipo de aprendizaje al contrario del aprendizaje supervisado, no se
cuenta con una etiqueta en los datos, no se cuenta con una variable de salida, o
variable de respuesta, lo que se pretende con este aprendizaje es hallar estructuras
gue se encuentran en los datos, para obtener informacién que sea significativa.
(Raschka & Mirjalili, 2020).

1.3.5.5 Sesgo

El concepto de Sesgo en el machine learning es similar al que se conoce en
estadistica, ya que, en este caso, seria la diferencia entre la prediccion del modelo
entrenado y el verdadero valor de la variable de respuesta de la nueva observacion.

Un modelo puede presentar dos casos, tiene un sesgo alto o un sesgo bajo,
el sesgo alto hace referencia a cuando las predicciones del modelo estan muy
alejadas al verdadero valor del dato, y caso contrario en el sesgo bajo es cuando el

modelo si logra capturar de muy de cerca el verdadero valor del dato.



1.3.5.6 Varianza

La varianza se encarga de medir que tan dispersos estan las predicciones
gue arroja el modelo.

Y de igual manera que con el sesgo, un modelo puede presentar una
varianza alta o una varianza muy baja.

1.3.5.7 Sobreajuste

El sobreajuste u overfitting, como se lo conoce en el idioma inglés, es un
concepto muy importante que se emplea dentro del campo del machine learning, y
hace referencia si el modelo presenta sobreajuste o esta sobreajustado.

El sobreajuste implica que el modelo utilizado para probar con el set de
datos, se encuentra muy ajustado a los datos de entrenamiento, es decir que este
modelo se ajusta bastante a la forma de los datos, debido a esto no se cuenta con
la suficiente libertad para poder captar el ruido que presentan los datos, lo cual es
muy importante a tener en cuenta si se quiere realizar una buena prediccion.

El sobreajuste continuamente se presenta en los modelos que son
considerados mas complejos, y que son mucho mas dificiles de interpretar, un
ejemplo de este tipo de modelos es considerar los modelos no lineales, modelos
tales como las redes neuronales, o en cuyo caso todos aquellos modelos que
presentan o que tienen demasiados grados de libertad, otorgandoles la
caracteristica de que dichos modelos pierden rigidez, y por lo tanto estos son
bastantes flexibles, dando como resultado que se adaptan mucho més a los datos
de entrenamiento.

Se puede destacar entre las caracteristicas que tiene un modelo que
presente sobreajuste, que las predicciones del modelo estardn bastante cerca del

verdadero valor real, en otras palabras, que estos modelos presentan un sesgo
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bajo, cabe destacar que dichos modelos sobreajustados presentan una varianza
muy grande.

De acuerdo a las caracteristicas que se han mencionado y como
consecuencia, estos modelos sobreajustados se los considera como modelos que
realizan predicciones deficientes, es decir no van a ser tan buenas, esto debiéndose
a que el modelo se encuentra sobreajustado al conjunto de datos de entrenamiento.

1.3.5.8 Subajuste

El subajuste o underfitting como conocido en el idioma inglés, es otro de los
conceptos que son muy importantes dentro del campo del machine learning, en
palabras generales es todo lo contrario al concepto relacionado con el sobreajuste
de los modelos.

Al igual que en el caso de que un modelo presenta sobreajuste, no es
considerado un buen modelo, pasa de igual manera para los que presentan
subajuste, estos son considerados no tan buenos, ya que un modelo que se
encuentre subajustado es un modelo muy simple y por tanto muy facil de interpretar.

Estos modelos subajustados presentan la caracteristica que poseen pocos
grados de libertad, es decir que son muy rigidos, desembocando que no se ajusten
muy bien al conjunto de datos de entrenamiento, es decir que, si se cambia el
conjunto de datos de entramiento, el modelo no va a variar mucho.

1.3.5.9 Precision del Modelo

Lo importante de la implementacion de un modelo de machine learning es
saber cémo logra predecir los datos a futuro, pues se requiere de alguna manera
poder cuantificar la eficiencia o la precisién del modelo.

1.3.5.10 Error de Entrenamiento
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Se conoce como el error de entrenamiento a aquel error promedio que
comete el modelo de machine learning al predecir la variable de salida o variable
de respuestas, pero en el conjunto de datos de entrenamiento.

El error de entrenamiento no es una buena estimacion de la capacidad
predictiva del modelo.

1.3.5.11 Error de test

Se conoce como el error de test a aquel error promedio que comete el
modelo de machine learning al predecir la salida de nuevos datos, siendo diferentes
del conjunto de datos de entrenamiento. Este tipo de error es un buen estimador de
la precision del modelo.

En el caso conciso de los problemas de clasificacion que es el caso de este
proyecto, la precision del modelo puede ser estimado ya sea por el porcentaje de
aciertos en la clasificacién, por la matriz de confusién o por la curva ROC.

1.3.5.12 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta dentro del campo del machine
learning, que se usa para evaluar la precision del modelo, mediante esta matriz se
pueden obtener diferentes métricas que ayudan a determinar si el modelo es lo

suficientemente bueno para poder predecir observaciones de manera correcta.

Matriz de confusion Prediccion del modelo

Positivos Negativos

Positivos VP FN
Datos Reales

Negativos FP VN

Tablal.3: Matriz de confusion

Fuente: Elaboracién propia
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La tabla 1.3 muestra como esta estructurada la matriz de confusioén, lo cual
se aprecia que con esta herramienta se puede comparar la cantidad de casos
positivos y negativos que predice el modelo versus la cantidad de casos positivos
reales y negativos reales, haciendo mencion que los datos reales hacen referencia
al conjunto de datos de test y que las predicciones del modelo son en base al
conjunto de datos de test.

Dentro de la matriz tenemos:
VP: Hace referencia a los verdaderos positivos es decir la cantidad de casos en el
gue el modelo predijo correctamente que son positivos.
FN: Hace referencia a los falsos negativos, es decir la cantidad de casos en el que
el modelo predijo que son negativos cuando en realidad son positivos.
FP: Hace referencia a los falsos positivos, es decir la cantidad de casos en el que
el modelo predijo que son positivos, pero en realidad son negativos.
VN: Hace referencia a los verdaderos negativos, es decir la cantidad de casos en
el que el modelo predijo correctamente que son negativos.

1.3.5.13 Exactitud

Como mencionado antes, para medir la capacidad predictiva del modelo, se
necesitan métricas, entre ellas se tiene la exactitud o también llamado Accuracy, el
cual esta relacionado con el porcentaje de observaciones que fueron clasificadas
correctamente con respecto al total de predicciones.

Célculo de la exactitud (Accuracy) mediante la férmula (1.3.1)

VP +VN
VP+VN+ FP+FN

Exactitud =

(1.3.1)

1.3.5.14 Estimacion del error de test
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La estimacion del error de test en un problema de clasificacion se la obtiene
con 1 — Exactitud, esto indica en cuanto se ha equivocado el modelo en predecir
correctamente las observaciones.

1.3.5.15 Especificidad

La especificidad o también conocida como la tasa de verdaderos negativos,
estd relacionada con la proporcion que existe entre los casos en el que el modelo
predijo correctamente los casos negativos, con respecto al total de los negativos, la
especificidad se la obtiene aplicando la férmula (1.3.2)

VN
FP+VN

Especificidad =
(1.3.2)

1.3.5.16 Sensitividad
La sensitividad también conocida como exhaustividad, hace referencia a la
tasa de verdaderos positivos, la cual esta relacionada con la proporcién que existe
entre los casos en el que el modelo predijo correctamente los casos positivos, con
respecto al total de los casos positivos, por lo que la sensitividad se la obtiene

aplicando la formula (1.3.3)

VP
VP + FN

Sensitividad =
(1.3.3)

1.3.5.17 Curva Roc
La Curva Roc, es otra métrica usada para conocer qué tan bueno es el
modelo con el que se trabaja, pues con esta curva se logra cuantificar las
mediciones de los falsos positivos con los verdaderos positivos, en otras palabras,

cuantificar la cantidad de casos en el que el modelo predijo correctamente que son

positivos y la cantidad de casos en el que el modelo predijo que son positivos, pero

14



en realidad son negativos, donde se considera un valor 6ptimo si el valor de los
falsos positivos fuese 0 y el de los verdaderos positivos fuese 1.
1.3.5.18 Métodos de Remuestreo

Los métodos de remuestreo consisten en tomar varias muestras de un
mismo conjunto de datos, sin tomar en cuenta alguna, la distribucion que estos
poseen.

Bajo el marco del aprendizaje estadistico, los métodos de remuestreo son
indispensables debido a que se obtendran diversas muestras del conjunto de datos,
resultando en varios conjuntos de datos de entrenamiento, por consiguiente, el
modelo con que se trabaja podra entrenarse con el conjunto de datos de
entrenamiento que se obtuvo de aplicar alguna técnica de remuestreo.

Una manera de conocer la eficiencia del modelo, es el uso de técnicas de
remuestreo, las cuales tienen una funcién similar, es decir que se va a tomar un
conjunto de muestras que van a servir como conjunto de datos de entrenamiento y
otra muestra que servirh como conjunto de datos de test, y este proceso sera
repetido varias veces, en lo que se diferencian cada técnica es en la forma como se
toman las muestras. (Johnson & Kuhn, 2013).

1.3.6 Revision Bibliogréfica:

Martinez, Broche et al,(2013) Aplicaron métodos multivariantes tales como el analisis de
componentes principales (ACP), andlisis factorial (AF), analisis de cluster (AC), que les permita
obtener informacién que se encuentra contenida en los datos, que no se puede apreciar de
manera simple, consiguiendo de esta manera una base para la toma de decisiones al momento
de seleccionar a estudiantes que pasaran a formar parte de los proyectos de software de la
carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas, mediante el estudio de las calificaciones
alcanzadas por los estudiantes del segundo afio de la misma carrera. Con el andlisis de
componentes principales se redujo la dimensionalidad original de los datos, y con este resultado
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se formaron 3 grupos mediante el analisis de cluster. Con el analisis factorial se logré identificar
la estructura intrinseca latente en los datos, obteniéndose 3 factores. Con la obtencién de los
grupos se logré discriminar entre los estudiantes que tenian un alto desempefio en asignaturas
especificas, pero que tienen un menor desempefio de forma general, siendo estos los
estudiantes que conformaban tanto el grupo 1 como el grupo 2.

Koutra, Barbounaki et al (2017). En el trabajo que realizan, presentan una combinacion
de técnicas y modelos para investigar cuales son los criterios que se pueden aplicar para la
seleccion del personal, que va a formar parte de la industria maritima en Grecia, recopilando
datos de 14 empresas maritimas. Se hace uso del modelo multicriterio para la toma de
decisiones, en este caso para la seleccion del personal, dicho modelo consiste en elegir la mejor
opcion o alternativa, y sobre los candidatos que se encuentran disponibles, tomar decisiones,
guienes se encuentran determinados por diversos criterios. Este modelo multicriterio se apoya
en el proceso de jerarquia analitica (AHP), el cual es escogido por el potencial que presenta con
respecto a la automatizacion de complejos problemas de decisiébn multicriterio, también tiene
como fuerte el modelar opiniones subjetivas. La técnica multivariante de Analisis de
Correspondencia (AC), interviene en el proceso como una técnica nueva que permite clasificar
los criterios que fueron mas evaluados.

Gustavo y Castillo (2021) en su trabajo Machine learning en la mejora del proceso de
seleccién del personal administrativo de la Corte Superior de Justicia de Lima, 2020, surge a
través del problema en que, en los procesos de seleccion del personal administrativo hechos de
forma tradicional, ocasionaban puestos desiertos o cancelados. En el trabajo se utilizé6 un
enfoque cuantitativo para la toma de muestras y un enfoque cuasi experimental en donde
abordaron el uso especifico tres indicadores, tales como el indice de contratacién, el indice de
evaluacién curricular y por ultimo el indice de personal postulante, para esto, se cont6 con la
experiencia de los expertos para la obtencion de las observaciones, utilizando herramientas tales
como el machine learning, el test de Wilcoxon, que les ayudan a comparar los resultados de
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pretest y postest en la obtencion de las observaciones. Los resultados que obtuvieron de los
indicadores tuvieron una mejoria del 35% en el indice de personal postulante, una mejoria del
2% con respecto al indice de contratacion, y por Gltimo una mejoria del 17% en el indice de

evaluacion curricular.

CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

Segun Cortés e Iglesias (2004) en su libro Generalidades sobre Metodologia de la
Investigacion, definen a la metodologia como una ciencia, la cual se encarga de dar las
directrices, o de guiar un determinado proyecto o proceso de una manera eficiente y eficaz para
obtener los resultados esperados, teniendo como meta final o como objetivo principal el
proporcionar las estrategias a seguir durante todo el proceso.

En otras palabras, lo que se pretende dar a conocer es que la metodologia o marco
metodolégico, es la herramienta que muestra los pasos a seguir de una manera sistematica, con
respecto al desarrollo o ejecuciéon de un proceso, para luego realizar la interpretacion de los
resultados obtenidos y alcanzar el objetivo planteado.

En este capitulo se muestran las herramientas y los procedimientos que se aplicaron para
estructurar la base de datos con la cual se trabaj6, asi como la implementacion de los diferentes
algoritmos que son usados dentro del campo del machine learning, que fueron de ayuda para
alcanzar el objetivo general y los objetivos especificos planteados en el capitulo anterior.

2.1 Bases de datos
Se trabajaron con 42 bases de datos, proporcionadas por la institucion con la cual se

trabajd, estas bases contaban con el registro histérico del personal civil de campo que fue
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contratado durante el desarrollo de la actualizacion cartogréfica, que se usara posteriormente
para el censo de poblacién y vivienda.

Cada base registré la informacion proporcionada por las personas involucradas en la
ejecucion de dicha encuesta, en las mismas se encontraban variables de tipo sociodemogréaficas
y variables que la institucion us6 para medir la eficiencia del trabajo realizado por el personal.

Cabe mencionar que la institucidon nos entregé cada base totalmente anonimizada, pues
como se menciond en el primer capitulo del marco teérico, la anonimizacion buscaba proteger la
identidad de las personas, en este caso del personal que trabajo para la institucién, haciendo de
esta manera que cada persona que habia participado en la realizacion de dicha encuesta estaba
identificada por un ID, garantizando la anonimizacién de la persona y que cualquier tratamiento
o resultado de algln andlisis aplicado a los datos anonimizados iba a ser igual a trabajar con los
datos no anonimizados.

2.2 Softwarey Librerias

2.2.1 Software

El software que se utiliz6 para poder realizar el proceso ETL, asi como también la
implementacién de los diferentes algoritmos que nos brinda el machine learning, fue
Rstudio, que es el IDE del lenguaje de programaciéon R.

Este lenguaje de programacion es usado para realizar todo tipo de andlisis
estadistico, pues brinda una gama variada de herramientas relacionadas con
metodologias estadisticas, este lenguaje de programacion es usado frecuentemente
cuando se trabaja en la resolucion de una problematica, que basard sus posibles
soluciones haciendo uso de la implementacion de algoritmos de machine learning.

2.2.2 Librerias

La tabla 2.1 indica las librerias utilizadas en el lenguaje de programacion R son

las siguientes:
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Tabla 2.1. Librerias que se usaron para la elaboracion del proyecto

Libreria Descripcion
readxl Empleada para la obtencion de
datos Excel
data.table Empleada para la manipulacion de

gran volumen de datos.

caret Empleada para el uso de modelos

robustos con validaciones

purrr Empleada para la manipulacion de|

datos no estructurados

dplyr Empleada para la manipulacion de|
datos
recipes Empleada para el uso deg

validaciones de modelos

Proceso ETL
2.3.1 Limpieza de datos

Como una parte muy importante que se da al inicio de todo andlisis estadistico,
es la relacion con la limpieza de los datos, la cual forma parte del proceso ETL ya

mencionado en el marco tedrico.
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La limpieza que se realizé a las diferentes bases de datos, fue de manera
exhaustiva y se encontré que existian registros que poseian solo una ID, mas, sin
embargo, el resto de columnas o el resto de variables carecian de informacion alguna,
tenian valores nulos, motivo por el cual se procedié a eliminarlos, puesto que lo que se
deseaba era utilizar datos con toda la informacion completa.

2.3.2 Transformacioén de datos
o Para la variable Titulo se hallaron varios valores con 0, por lo cual a los valores
con 0 se le asigno el factor No, el cual hace referencia que no posee titulo.
o Para la variable Nivel_Instruccion se hallaron varios valores con 0O, por lo cual a
los valores con 0O se le asigno el factor Bachiller, el cual hace referencia al minimo
nivel gue debe poseer un postulante a encuestador.
o Se filtro por el factor de interés Personal de Campo (Encuestador - Supervisor) de
la variable Cargo_Aplica, puesto gue nuestro estudio se centra solamente para dicho
cargo.
e Puesto que se deseaba solo a los trabajadores que fueron contratados se procedié
a quitar de la data los que no fueron contratados para cada proceso de seleccion.
e Se elimino las variables que no seran de nuestro interés para el estudio en cada
base de datos.
e Se procedié a eliminar valores de ID duplicados en cada base de datos por
separado.

2.4 Variables

En esta seccion se van a detallar las variables que fueron objetos de estudio y con las
cuales se procedié a dar un primer vistazo a como se estan comportando los datos, estas
variables seleccionadas fueron:

2.4.1 Sexo
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Corresponde a la distincion del personal de campo (encuestadores), entre hombres y
mujeres

Clasificacion de sexo:

Femenino

Masculino

2.4.2 Edad

Esta variable corresponde a la edad que el encuestador posee al momento del
levantamiento de la encuesta.

2.4.3 Estado Civil

El Estado Civil hace referencia a la situacion de cualquier persona de acuerdo al Registro
Civil del Ecuador, con respecto si al mismo posee 0 no pareja y la posicién legal con
respecto a esto.

Clasificacion de estado civil:

Soltero/a

Casado/a

Divorciado/a

Unién libre

Viudo/a

2.4.4 Nivel de Instruccion

El Nivel de Instruccion hace alusion al nivel mas alto obtenido por la persona dentro del
sistema formal de educacion. (INEC, 2013).

El Nivel de Instruccion de una persona nos indica los estudios realizados, cuyo nivel es el
mas alto que ha obtenido, esto independiente de si ha terminado, este en proceso de
terminacion, o en cuyo caso haya habido abandono del estudio (INEC, 2013)
Clasificacion de Nivel de Instruccién:

Primaria
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Bachillerato

Egresado

Estudiante Universitario

Técnico Superior

Tecnologia

Tercer nivel

2.4.5 Experiencia

Esta variable hace referencia a si el individuo ha trabajado anteriormente para la
institucion.

Categorias de la variable Experiencia.
Si

No

2.4.6 Sector

Esta variable hace referencia al total de edificios que le fue asignado a cada
persona encargada de levantar la encuesta.

Se puede definir a un edificio como “toda construccion o estructura que puede
estar constituida por una o varias viviendas, establecimientos econémicos, instituciones
publicas o privadas, que ocupa un espacio determinado. Ejemplo: casas, escuelas,
iglesias, garajes, bodegas, etc.” (INEC, 2021).

2.4.7 Total de errores

La variable Total de errores corresponde a la suma de todos los errores que el
encuestador ha cometido segun los criterios de evaluacion que contempla la institucion.
2.4.8 KPI Logistico

Esta variable se forma dividiendo la variable Total de errores para la variable
Sector, y el resultado se muestra en porcentajes, de esta manera se conoce cual fue el
porcentaje de errores que el encuestador ha cometido.
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Una vez que se obtuvo este valor del KPI, para efectos del estudio se procedié a
hacer una categorizacién de los resultados obtenidos, puesto que con una revision de la
parte descriptiva de los datos se pudo apreciar que existe valores muy altos de este KPI
en este caso correspondia a que el encuestador ha cometido muchisimos mas errores de
lo que se podria esperar, como también sucedié el caso contrario, es decir que se
presentaban casos en donde habia errores muy bajos y errores nulos, para esos casos
ya se tenia una idea de que si hubo encuestadores que hicieron un excelente trabajo.

Debido a la consideracion anterior, se llegd a establecer una regla de decision, la
cual consiste en que si el porcentaje de errores es decir el valor del KPI logistico
sobrepasaba el 50%, a este encuestador se lo procedié a clasificar como “No Aceptable”,
caso contrario el encuestador se lo clasifico como “Aceptable”, se tomd este umbral para
la regla de distincidn, por cuanto se esperaria que el encuestador cometa pocos errores
que seria el caso en que obtenga un KPI menor de 50%, que equivaldria a que el
encuestador se equivocé un 50%.

Por el otro extremo los encuestadores quienes obtuvieron mayor al 50% es porque
alcanzaron dicho porcentaje de error, pues se encontraron casos de encuestadores que
tenian un porcentaje de error de mas de100%, de mas de 200%, etc.

2.4.9 Nota final

Esta variable hace referencia a la puntuacion total que obtuvieron los
encuestadores en el proceso de seleccion, pues se les aplicaron algunas pruebas y esta
variable representa el total de la calificacion que lograron obtener, teniendo como rango
esta variable que va de 0 a 100

Luego del respectivo proceso ETL y luego de haber seleccionado las variables antes
mencionadas, cabe indicar que no fueron todas estas variables con las que se entrenaron a los
modelos de machine learning usados para este proyecto, previo a eso se realizd la
implementacion de dos técnicas que permiten conocer la importancia de estas variables
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predictoras, dichas técnicas se basan en la implementacion del algoritmo Random Forest, lo cual

se dard una mas amplia explicacion mas adelante en este capitulo.

2.5 Metodologia General

Modelado

de Datos

Random
Forest KNN
Validacién Validacidén
Cruzada Cruzada
Eleccién
- mejor
modelo

Prediccion

Gréfico 2.2: Diagrama de flujo de seleccién mejor modelo
Se puede apreciar mediante el grafico 2.2 un esquema que detalla como se procedio a
tratar a los datos para su uso en los modelos, se tomaron de los datos originales un
conjunto que sirvio para entrenar el modelo y otro para predecir, luego el conjunto de
datos de entrenamiento se los usé para cada uno de los modelos para que estos sean

entrenados, luego se aplico la técnica de validacion cruzada para que se pueda obtener

24



una mejor estimacion de que tan bien lograron predecir los modelos en nuevas

observaciones, usando el conjunto de datos de test.

2.6 Analisis de Correspondencia

El andlisis de Correspondencia forma parte de los métodos que intervienen dentro del analisis
multivariante, pues el analisis de correspondencia busca reducir las dimensiones de un conjunto
de datos, manteniendo en lo posible la menor cantidad de pérdida de la informacion.

Esta técnica hace su estudio sobre las tablas de contingencia o tablas de doble entrada, por lo
gue esto indica que se estara trabajando con variables categoéricas.

El objetivo del andlisis de correspondencia es medir si es que existe o no; la relacion que existe
entre filas y columnas, y por otro lado la medir la relacién o la asociacion que existe entre las
modalidades de una sola fila o una sola columna.

En este estudio se aplicé esta técnica multivariante, para conocer como se encontraban

asociadas las variables categoricas que conformaron el conjunto de datos originales.

2.7 Hiperparametros

En el campo del machine learning existen varios modelos de los cuales necesitan de
hiperpardmetros, y que estos no es que se pueden aprender 0 no es que se obtienen del conjunto
de datos de entrenamiento, es decir que hay que darle a conocer al modelo cual es el valor de
los hiperparametros que se necesita, este valor lo decide la persona quien realiza el respectivo
andlisis.

No existe una ley o una regla que indique cual o como calcular el valor de los
hiperpardmetros en los diferentes modelos de machine learning, sin embargo se recurre a varias
estrategias para poder lograr obtener el valor adecuado, que ayude al modelo ser bueno, entre

uno de estos, esta el de probar con varios valores, pero esto podria resultar muy costoso

25



computacionalmente dependiendo del modelo usado, comunmente para poder probar el valor
del mejor hiperparametro se utiliza la técnica de K-Fold Cross Validation
2.8 Arboles de decision

Los modelos de arboles de decisién se encuentran entre los métodos mas populares que
se usan dentro del machine learning, como caracteristica principal que son basados en que el
espacio de las variables explicativas o predictoras se particiona en un conjunto de regiones, y
posteriormente lo que se busca es una aproximacion dentro de cada una de estas regiones.

Este modelo de machine learning representa a sus regiones a través de diagramas de
arbol, por lo que se lo conoce como dendograma.

2.8.1 Random Forest

Random Forest o también conocidos como Bosques Aleatorios es una
metodologia en donde se presenta la agrupacion de muchos arboles de decision, con el
fin de mejorar de cierta manera el desempefio del modelo.

Este método es una mejora del método de Bagging, pues busca reducir la varianza
cuando se realiza el promedio de los modelos, esto mediante la disminucion de la
correlacion entre los diversos arboles que se han ajustado.

Dentro del método de Bagging se considera que puede existir correlacion en las
muestras que se obtienen mediante el muestreo con reemplazo o Bootstrap, ya que existe
la posibilidad de que haya conjunto de muestras que pueden tener las mismas
observaciones, pero en posiciones distintas.

El modelo de Bagging también busca reducir la varianza del modelo, pues usa
como idea que sacando el promedio de un conjunto de observaciones de esta manera se
logra reducir la varianza.

Para Rodrigo (2020) la idea del método de Bagging es “una forma de reducir la

varianza y aumentar la precision de un método predictivo es obtener mdultiples muestras
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de la poblacién, ajustar un modelo distinto con cada una de ellas, y hacer la media (la
moda en el caso de variables cualitativas) de las predicciones resultantes)”

Es decir que lo busca Bagging es promediar la estimacion del modelo con
diferentes conjuntos de datos de entrenamiento.

Como se mencioné anteriormente, ciertos modelos de machine learning necesitan
de valores iniciales de los hiperpardmetros que su propio modelo necesita, el Random
Forest, presenta hiperparametros tales como el nUmero minimo que debe tener un nodo
para que este pueda ser dividido, por consiguiente, si este es mayor por tanto el modelo
sera menos flexible, debera considerar el nimero de observaciones como minimas que
debe tener el nodo terminal.

La diferencia del Random Forest con el método Bagging, es cémo esta construido
el arbol, es decir que para cada division de la variable predictora se va a tomar el criterio
de seleccionar Unicamente un subconjunto aleatorio de predictores que seran
seleccionados para dividir el espacio.
2.8.1.1 Importancia de los predictores

El algoritmo de Random Forest también es usado para hacer analisis exploratorio,
este modelo busca reducir la varianza, pero tomando la idea de usar Bootstrap al igual
que el modelo de Bagging, para tener una mejor capacidad predictiva.

Se han desarrollado estrategias que permitan cuantificar de alguna manera la
importancia de las variables predictoras, entre estas se tiene la importancia por
permutacion y la impureza de nodos.

Esta técnica reconoce que tanto influye cada predictor sobre alguna métrica con
la cual se haya evaluado el modelo, sin olvidar que estas se obtienen ya sea por validacion
cruzada o por OOB.

OOB (Out-Of-Bag) hace referencia al conjunto de datos que queda fuera al realizar
muestreo con reemplazo es decir al aplicar la técnica de bootstrap

27



El gréfico siguiente muestra un algoritmo de cémo funciona esta técnica de

importancia por permutacion, que presenta Amat (2020).

1. Crear el conjunto de arboles que forman el modelo.

2. Calcular una determinada métrica de error (mse, classification error, ...). Este es el valor de
referencia (errorg).

3. Para cada predictor j:

o Permutar en todos los arboles del modelo los valores del predictor 3 manteniendo el resto
constante.

o Recalcular la méfrica tras la permutacion, llamese (error;).

o Calcular el incremento en la métrica debido a la permutacion del predictor j.

Y%Incremento; = (error — j — errory)/errory * 100

Figura 2.8: Funcionamiento de la técnica Importancia por permutacion.
Fuente: Tomado de (Amat. J, 2020)

Se esperaria que el modelo tienda a aumentar el error, en caso de que el predictor
que se permuté realmente ha contribuido al modelo. Por ende, se considera que, si el
porcentaje de error del modelo ha aumentado debido a la permutaciéon del predictor,
entonces se puede interpretar que realmente el modelo esta influenciado por dicho
predictor.
2.8.1.2 Impureza de nodos

Este método pretende cuantificar ese incremento de la pureza, que es ocasionado
debido a las particiones en las que el predictor interviene.

La forma en como funciona es ligeramente sencilla, puesto que se almacena el
descenso que se consigue en la métrica que se usa como criterio de la division de los
arboles, estas medidas pueden ser ya sea la media cuadratica del error, o con indice Gini,

posteriormente se calcula el promedio de los descensos que se han obtenido en cada
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uno de los conjuntos de los arboles, dando como resultado en que sera mayor la

contribucion del predictor para el modelo, si el promedio tiene valores altos.

Para este proyecto, el paso previo a la implementacién del Random Forest, se hizo una
inspeccion de cuales eran las variables que mejor aportaban al modelo, y esto se logré obtener
utilizando las técnicas previamente mencionadas, importancia por permutaciones e impureza de
los nodos, dando como resultado que las variables a usar en el modelo fueron tres: Nota final,
Edad y Estado civil del encuestador.

2.9 KNN (K NEAREST NEIGHBORS)

K NEAREST NEIGHBORS o también llamado K vecinos mas cercanos, en términos
sencillos, lo que hace es asignar las diferentes clases de acuerdo a las similitudes que presente
con respecto al historial de los datos.

Es decir que, para la prediccion de un nuevo dato, en este caso bajo el marco de la
clasificacion como esta orientado el presente proyecto, lo que hace este algoritmo es ver el
comportamiento de la variable de entrada y compararla con los datos con los que ya fue
entrenado, y le asigna la variable de respuesta de estos, ya que ve la similitud en el
comportamiento.

El parametro que necesita este método es Unicamente K, que representa cuantos vecinos
mas cercanos se utilizan para la prediccion.

Es de mencionar que el conjunto de entrenamiento estara conformado por vectores en
un espacio multidimensional, la variable de respuesta posee varios atributos, varias dimensiones.

Por lo que al momento de hacer nueva prediccién el algoritmo utiliza una distancia para
poder hallar los atributos mas similares entre los atributos de entrada y los atributos que ya posee
el modelo debido a los datos de entrenamiento, esta distancia generalmente es la distancia
euclidiana.

Xi = (X4, X4, X34y ever Xpi) € X

Donde:
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x;: Representa el vector de la observacion que forma parte del conjunto de entrenamiento y con
1 < i < n, siendo n la Ultima observacién del conjunto de entrenamiento.

p: Hace referencia a los atributos que se encuentra en cada observacion del conjunto de
entrenamiento, es decir hace referencia al atributo total, al atributo edad y al atributo estado civil.

X: Es la matriz que se forma con todos los vectores resultantes del conjunto de entrenamiento

d(xi' xi) =

(2.8)

La formula (2.8) es la distancia euclidiana, en este caso menciona que la distancia entre

la observacion x; y x;, se define de esa manera, es decir tal como se menciono anteriormente, lo

gue se busca es encontrar el elemento que tenga las caracteristicas mas parecidas a los datos

de entrada, es decir que tengan la menor distancia posible con los vectores formados por el
conjunto de entrenamiento.

2.10 Validacién de Algoritmo
2.10.1 Validacién Cruzada

La finalidad de todo modelo qua forma parte del conjunto de algoritmos usados
dentro del campo del machine learning especificamente dentro del aprendizaje
supervisado, es predecir.

Como mencionado, para evaluar la eficiencia del modelo al predecir los datos
futuros, una buena estimacion es estimar el error de test, la validacion cruzada ayuda a
tener una mejor estimacion de este error.

La técnica de validacion cruzada permite tener una mejor estimacion de que tan
bien predice el modelo con el cual se trabaja, existen diversas técnicas de validacion
cruzadas, entre las que se tiene K-Fold Cross Validation, LOOCV (Leave One Out Cross-

Validation, Repeated K-Fold Cross Validation, Bootstrapping).
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En los modelos que se usaron en el presente proyecto, se aplicaron estas técnicas
de remuestreo o de validacion cruzada como también se las conoce, en concreto los
métodos de validacion cruzada que se usaron fueron K-Fold Cross Validation y LOOCV

(Leave One Out Croos-Validation).

2.10.2 K-Fold Cross Validation.

Este método o técnica de validacion cruzada consiste en descomponer al conjunto
de datos originales en K partes de tamafios aproximadamente iguales. Lo que hace este
método es escoger K — 1 partes de la division y tomarlas como el conjunto de datos de
entrenamiento, y la parte restante se la toma como el conjunto de datos de test, es decir
que el modelo el cual se estd usando para modelar los datos se va a entrenar K veces y
en cada una de las veces se aplicara este método.

Para obtener una estimacion mucho mas cercana del verdadero valor del error de
test lo que se hace es sacar un promedio entre cada uno de los errores de test que se
obtienen en cada una de las veces en que se entrena el modelo.

Segun la literatura y de manera general el numero de particiones de los datos
originales, es decir el valor de K puede estar en 5 a 10 particiones, debido a que con
estos valores se consigue un mejor equilibrio o un mejor balance entre el sesgo y la
varianza que presente el modelo.

El conjunto de datos que se utilizé en el presente proyecto se dividié en K = 10
partes y para poder realizar una division de las partes en casi iguales tamafos, lo que se
hizo fue dividir el nUmero de registros de la base de datos es decir los registros, para el
namero de partes dando como resultado en que cada una de las partes en que se dividio

el conjunto de datos originales estuvo compuesto por un aproximado de 20 registros.
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Gréfico 2.10.1: K-Fold Cross Validation
Fuente: Creacion propia
El grafico 2.10.1 ayuda a entender de mejor manera cémo funciona la técnica de
k-Fold Cross Validation, y como se mencioné antes, para cada iteracion, se calcula la
estimacion del test, y para tener una mejor estimacién del verdadero valor del error de

test, al final se hace un promedio de todos estos errores obtenidos en las iteraciones, esto

mediante la formula

Error de test;
k (2.7.1)

k
Estimacion del error de test =
i=1

Donde K como bien se ha mencionado antes, representa las partes en que se va a dividir

el conjunto de datos originales.
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2.10.3 LOOCYV (Leave One Out Croos-Validation)

Este método de validacion cruzada consiste en tomar como datos de
entrenamiento todo el conjunto de datos originales exceptuando una observacién o
registro, y lo que queda fuera de este conjunto de datos de entrenamiento, pasa a formar
parte del conjunto de datos de test, es decir que por medio de este método el conjunto de
datos de test esta formado por una Unica observacion.

El proceso que interviene en este método se lo realizara tantas veces como
observaciones posee el conjunto de datos, dejando como conjunto de datos de test una
observacién diferente en cada repeticion, y el modelo que se emplee se lo ajusta en cada
repeticion de este proceso.

Para conocer la precision del modelo lo que se emplea es sacar un promedio entre
la estimacion de la precision del modelo de cada una de las iteraciones.

LOOCYV (Leave One Out Cross-Validation), presenta una desventaja por el coste
computacional, debida a que el modelo se ajusta tantas veces como observaciones hay
en el conjunto de datos.

Uno de los problemas a considerar cuando se usa la técnica de LOOV, es que
debido a que para entrenar al modelo solo se le aplica una Unica observaciéon y como
conjunto de datos de entrenamiento, practicamente casi todo el conjunto de datos
originales, esto desemboca en que el modelo presente una alta varianza y esto a su vez
se cae en el problema de sobreajuste. (Aggarwal, 2020).

Es decir que debido a que solo se deja una observacion afuera en cada iteracion,
el modelo no va a variar casi en nada al momento de ajustarse al conjunto de datos de
entrenamiento, pues lo Unico que varia en este conjunto de datos de entrenamiento es la
observacién que forma parte del dato a testear, esto conduce a que haya una reduccién

en el sesgo, y por otra parte debido a que serd muy dependiente del conjunto de datos
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gque se posee, entonces la varianza tenderd a aumentar, y es exactamente de lo que se

habla cuando un modelo presenta sobreajuste.

Set de datos

Observacion 5 \

U

Loocv

Dato de test - U :| Datos de entrenamiento
- Observacion 2

L

/ Error de test,
MOde'° —» | Observacion 1 | Ohservacion 2 - Observacion 4

ajustadoa |

| Observacion 1 | Ohservacion2 | Observacion3 | Observacion 4

I Observacion n

Observacion3 | Observacion4 | Observacion 5

| Ohservacion n

]

Error de test;

Observacion4 | Observacion 5

| Observacion n

Observacion 5

| Observacion n

]

Error de tests

| Observacion 1 | Observacion2 | Observacion3 | Observacion4 | Observacion 5

L J

T
Error de test,

Grafico 2.10.2: LOOCV (Leave One Out Cross Validation)
Fuente: Elaboracion propia
El grafico 2.10.2 ayuda a comprender de una mejor manera cémo funciona la
técnica de LOOCV, pues como bien se mencioné consiste en este caso en dejar solo una
observacién como conjunto de datos de test, y considerar el resto de las observaciones
como el conjunto de datos de entrenamiento, por lo que se puede apreciar de un mejor
modo, que habra tantos modelos como observaciones tenga el set de datos originales.

La estimacion del error test final se la obtendria con la siguiente formula:

Estimacion del error de test =

n
Z Error de test;

=1 (2.7.2)

Donde n corresponde al tamafio total de los datos originales.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos del andlisis exploratorio de los
datos, asi como la aplicacion de la metodologia de KNN como de Random Forest, para obtener
el mejor clasificador para nuestra variable de respuesta Kpi Logistico, y a su vez las distintas
medidas que se tomaran para poder seleccionar el mejor clasificador y en base a los criterios en
gue nos hemos basado.

3.1 Andlisis Exploratorio

KPI Logistico

1201

80 1

60

Individuos

301

Mo Aceptable Aceptable
KPI

Kpi Logistico . Aceptable . Mo Aceptable
Grafico 3.1.1: Diagrama de barras de la variable Kpi Logistico

Fuente: Elaboracion propia

Se aprecié de acuerdo al grafico 3.1.1 que la cantidad de encuestadores con un Kpi

Logistico considerable como “No Aceptable” no superaba por mucho a la cantidad de
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encuestadores considerados como “Aceptables”, se obtuvo un pequefio vistazo de como estaria
equilibrada la data, y que si tendriamos cantidad de datos representativos para poder realizar el
entrenamiento con los algoritmos de machine learning.

Lo antes mencionado se logr6 apreciar mucho con la tabla 3.1 al obtener las proporciones
de las clases de la variable, se evidencié que la clase o categoria “No aceptable” se encuentra
en una proporcion mayor en los datos pues esta se encuentra en el 57% de los datos, es decir
gue el 57% de los encuestados cayeron dentro de esta categoria, y el 44% cayeron dentro de la
categoria de “Aceptable”

Tabla 3.1: Proporcién de las clases de la variable Kpi Logistico

Fuente: Elaboracioén propia

No Aceptable | Aceptable

EDAD
Kpi_Logist l:‘ Aceptable l:‘ No Aceptable Kpi_Logist Aceptable El No Aceptable
0.04 50
0.024 50
Z a]
z &
8002 [0 401
0.011 307
] 201
0007 )y e | |
20 30 40 50 60 Aceptable Mo Aceptable
EDAD Kpi_Logist

Grafico 3.1.2: Densidad y boxplot de la variable Edad de acuerdo a las categorias
de la variable Kpi Logistico

Fuente: Elaboracioén propia
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aproximadamente hasta los 30 afios se pudo apreciar que son similares, mas de 30 se notd un

incremento en la proporcion de encuestadores que son considerados como “No Aceptables”,

hasta un poco menos de los 50 afios, y pasado esta edad se nota una predominancia de los

encuestadores que son considerados como “Aceptable”, de manera similar se puede ver en el

diagrama de cajas que existe mayor cantidad de encuestadores clasificados como “No

Aceptable”, en un rango de entre 30 a 40 afios, diferente a los clasificados como “Aceptable”, de

esta manera se puede interpretar el Grafico 3.1.2
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Gréfico 3.1.3: Cantidad de encuestadores por Kpi Logistico y Estado Civil
Fuente: Elaboracion propia
Segun el grafico 3.1.3 se observé que existe mayor cantidad de encuestadores que son
solteros y que de estos existen mayor cantidad que son categorizados como “No Aceptables”
que como “Aceptable”, caso contrario sucede para los que son casados que son pocos los

encuestadores y de estos existe casi la misma cantidad para ambas categorias del Kpi Logistico

NIVEL INSTRUCCION

757

Individuos
o
=

(=]
e

TERCER NIVEL BACHILLERATO EGRESADO  ESTUDIANTE UNIVERSITARIO TECNICO SUPERIOR CUARTO NIVEL TECNOLOGIA
Nivel Instruccian

Kpi Logistico | Aceptable . No Aceptable

Grafico 3.1.4 Cantidad de encuestadores por Kpi Logistico y Nivel de Instruccion

Fuente: Elaboracién propia

El grafico 3.1.4 reflej6 una clara idea de la cantidad de encuestadores que posee la base
por nivel de instruccidn, se notd que existen mayor cantidad de bachilleres y encuestadores que

poseen un tercer nivel y que en ambos existen casi la misma cantidad de encuestadores que
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fueron categorizados como “No Aceptable” y como “Aceptable”, vemos el otro extremo de esto,

con respecto a los que tienen un cuarto nivel de educacion, que la cantidad es casi minima.

EXPERIENCIA INEC

150 1

1001

Individuos

501

Sl NO
Experiencia Inec

Kpi Logistico . Aceptable . Mo Aceptable

Gréfico 3.1.5: Cantidad de encuestadores por Kpi Logistico y Experiencia INEC

Fuente: Elaboracion propia

En la gréfica 3.1.5 mostré que existen mas cantidad de encuestadores que ya han tenido

alguna experiencia en el INEC mas sin embargo se tenia la hipétesis de que si algin encuestador
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ya tenia experiencia en el INEC iba a tener un mejor rendimiento, pero la realidad es que existe
igual cantidad de quienes fueron clasificados como “No Aceptable” asi como de “Aceptable”, y
caso contrario hay poca cantidad de encuestadores que no han tenido experiencia en el INEC, y

se esperaba que no iban a tener un buen rendimiento, lo que se puede confirmar en el grafico
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Gréfico 3.1.6: Biplot del Analisis de Correspondencia Simple entre Estado civil vs
Nivel de Instruccion de acuerdo ala Nota final.
Fuente: Elaboracién propia
En la gréfica 3.1.6 se puede observar la relacion que existen en las variables Estado Civil
y Nivel de Instruccion en base a la variable Nota final, se tomaron dichas variables puesto que
para el andlisis de correspondencia simple se necesitaba dos variables cualitativas que
contengan un nimero mayor a 2 factores. Se observa como existe una fuerte relacion entre una
similar nota total obtenida de pre seleccién con los factores soltero/a y el Nivel de Instruccién de

Tercer Nivel.
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Por otro lado, en la esquina inferior izquierda se observa que existe relacion entre la nota
final de pre seleccion obtenida por individuos con estado civil casado/a con nivel de técnico
superior y egresados, se puede visualizar que muy discriminados de estos grupos se encuentran
los individuos con estado civil Divorciado/a, y los estudiantes universitarios con notas finales de

pre seleccién muy distintas a los demas.

CA - Biplot
E‘v‘iudo.a . i
! LEQNCB!BOéEIA
' NIon. LI
EGRESALO TERCERINIVEL
1 e T EGNLC‘G SUPERICR---- SDHTE"DE';!\_(;H"_L-ERATO """
« CUARTO NIVEL Casado3 5
= i
@ i
S 04- :
P i
E |
o i
08-
ESTUDIANTE UNIVERSITARIO .
i Divorciado.a
12-, i i i i .
2.0 15 1.0 05 0.0 05
Dim1 (52%)

Gréfico: 3.1.7 Biplot del Analisis de Correspondencia Simple entre Estado civil vs
Nivel de Instruccion de acuerdo ala Edad.
Fuente: Elaboracién propia
Se observa en el grafico 3.1.7 una similitud entre la edad de individuos con el nivel de
instruccion de egresado y técnico superior con el factor casado/a, y a su vez si se puede observar
una fuerte relacion entre la edad de soltero/a con el nivel de instruccion bachillerato, asi mismo
muy cercana a la edad de individuos de union libre y con nivel de instruccion de tercer nivel,
curiosamente el andlisis de correspondencia nos indica que no existe relacion entre la edad con

un nivel de instruccion de estudiante universitarios y un estado civil divorciado/a.
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Grafico 3.1.8: Biplot del Anédlisis de Correspondencia Multiple

Fuente: Elaboracién propia
En el grafico 3.1.8 se puede observar el andlisis de correspondencia multiple realizado a
todos los factores de la data, donde se observa que existe una posible relacion con Kpi Logistico

Aceptable con Estado Civil soltero/a, Estado Civil Casado/a, y personas que tuvieron experiencia

en INEC.

A su vez, también se refleja como un Kpi Logistico No Aceptable, esta posiblemente

relacionado a Estado Civil Unién Libre, sexo masculino, sin experiencia en INEC, de forma
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discriminante vemos a Estado Civil de Union Libre y sexo femenino, lo que significa que

posiblemente no posean una similitud cercana con los demas factores de estudio.

3.2 Variables predictoras

Para la seleccién de las variables predictoras a utilizar en los modelos se utilizé
un método muy extendido de seleccion de la importancia de variables, esta estrategia
consiste en cuantificar la importancia de los predictores que hacen de los modelos
bagging (Random Forest), una metodologia de suma potencia, no solo para predecir sino
a su vez para analisis exploratorios. Las medidas que se usaron a consideracién como
criterio para escoger a las variables predictores mas importantes fueron por permutacion
e impureza de nodos.

En la tabla 3.2 se pueden observar los resultados de la precisibn de manera
descriptiva donde se determind, que los predictores mas significativos para el modelo
fueron total, edad y estado civil, a su vez si analizamos la pureza de las variables al
formar nodos en las que participa el predictor podemos observar que tienen mayor
influencia nota final, edad y nivel de instruccion.

Por lo cual se decidi6 tomar las variables que en ambas medidas han tenido mayor

influencia para ser seleccionadas como las predictoras del modelo. Sin embargo, se

43



destaca que esta metodologia indica la influencia que tienen dichos predictores con el

modelo y no confundir con la relacion con la variable de respuesta.

Reduccién de Accuracy Reduccién de pureza (Gini)

NOta_ﬂnal 1 _ NOta_ﬂnal 1
EDAD 1 - EDAD 1
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Grafico 3.2: Importancia de los predictores.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3.2: Importancia de los predictores

Fuente: Elaboracién propia

Predictor Mean Decrease Accuracy Mean Decrease Gini
Total 0,044 44,876
Edad 0,010 30,720
Sexo -0,002 3,706
Estado Civil 0,006 7,951
Nivel Instruccion -0,003 9,985
Experiencia Inec 0,001 2,806
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3.3 Aplicacion del método Random Forest

Para la aplicacion del método Random Forest se uso la particion de toda la data
dando un 80% para entrenar los datos y un 20% para testear los resultados.

Gracias al resultado de la seleccién de los predictores mas importantes el conjunto
de datos de entrenamiento conto con los atributos Nota final, Edad y Estado civil y cuya
etiqueta de salida fue el Kpi Logistico, el cual ya se explicé su respectivo célculo en el
capitulo de Metodologia en la seccion de variables.

Tabla 3.3.1: Cantidad de observaciones resultantes por la division en datos de Train y de
Test para el método Random Forest

Fuente: Elaboracién propia

Train Test
80% 20%
165 40

Se puede observar de la tabla 3.3.1 que al tomar el 80% de los datos para el conjunto de
datos de entrenamiento, este tendrd un total de 165 observaciones con las cuales el modelo
podra aprender, por otro lado, con el 20% de los datos que se tomaron para que el modelo pueda
poner a prueba su capacidad de prediccién, es decir que el conjunto de datos de test se conformo

por un total de 40 observaciones

La tabla 3.3.2 nos muestra los resultados de la hiperparametrizacién obtenida para el
método de Random Forest, para la obtencion de estos resultados se realiz6 el uso de
hiperpardmetros, los cuales fueron seleccionados mediante el resultado del método de K-Fold

Cross Validation, los parametros seleccionados fueron 10 particiones y 5 repeticiones, los
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resultados se pueden observar en el gréfico 3.3.2, donde selecciona los mejores
hiperpardmetros.

Los hiperpardmetros seleccionados donde obtuvo la mejor precisién mediante el método
de K-folds Cross validation es 2 como numeros de predictores como ramificaciones y el tamafio

minimo de nodos 2.

Tabla 3.3.2: Resultados método Random Forest

Fuente: Elaboracioén propia

Predictores N:::?I‘:D Accuracy Kappa
1 2 0,564 0,014
1 3 0,564 0,016
1 5 0,565 0,014
1 10 0,563 0,010
1 15 0,572 0,035
1 20 0,569 0,026
1 30 0,565 0,014
2 2 0,577 0,101
2 3 0,575 0,098
2 5 0,573 0,093
2 10 0,571 0,092
2 15 0,577 0,106
2 20 0,572 0,094
2 30 0,565 0,076
3 2 0,556 0,088
3 3 0,565 0,104
3 5 0,571 0,115
3 10 0,570 0,117
3 15 0,571 0,120
3 20 0,559 0,094
3 30 0,535 0,041
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Evolucion del accuracy del modelo Random Forest
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Gréfico 3.3.2: Resultado de los hiperparametros seleccionados por el método K-

Fold Cross Validation para el modelo Random Forest

3.4 Aplicacion del método KNN
Para la aplicacién del método KNN se usoé la particion de toda la data dando un
80% para entrenar nuestros datos y un 20% para testear los resultados.

Tabla 3.4.1: Cantidad de observaciones resultantes por la division en datos de Train y de
Test para el método KNN

Fuente: Elaboracion propia

Train Test
80% 20%
165 40
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Al igual que para el método de Random Forest se tomé el mismo porcentaje de divisién
tanto para los datos que formaron parte del conjunto de datos de entrenamiento, como para el
conjunto de test, tal como se muestra en la tabla 3.4.1.

La tabla 3.4.2 nos muestra los resultados de la hiperparametrizacion obtenida para el
método de KNN, para la obtencion de estos resultados se realizo el uso de hiperparametros, los
cuales fueron seleccionados mediante el resultado del método de LOOCV.

El hiperpardmetro donde se obtuvo la mejor precisiébn mediante el método de K-Folds
Cross Validation es k=2, el cual indica que se obtiene mejor precision utilizando dos como nimero
de observaciones vecinas empleadas.

Tabla 3.4.2: Hiperparametros considerados para el modelo de KNN, mediante la técnica
K-Fold Cross Validation.

Fuente: Elaboracion propia

K Accuracy Kappa
1 0,552 0,091
2 0,624 0,224
3 0,600 0,179
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Evolucion del accuracy del modelo KNN
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Grafico 3.4.1: Resultado de los hiperparametros seleccionados por el método

Leave One-Out Cross Validation para el método KNN

3.5 Comparacion método Random Forest y KNN

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos en ambos modelos (Random Forest —
KNN) con sus debidas medidas que hemos tomado a consideracion para la seleccién del mejor
modelo clasificador para nuestra data, estos resultados son directamente en nuestra data de
prueba.

Tabla 3.5.1: Matriz de confusion para el método Random Forest
Fuente: Elaboracion Propia

Random Forest

Prediccion
Real Aceptable No Aceptable
Aceptable 9 8
No Aceptahle 6 17
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Tabla 3.5.2: Matriz de confusién para el método KNN

Fuente: Elaboracién Propia

KNN
Prediccion
Real Aceptable No Aceptable
Aceptable 15 2
No Aceptable 5 18

Tabla 3.5.3: Matriz comparativa de Precision (Accuracy) entre los métodos Random
Forest y KNN

Fuente: Elaboracioén propia

General
Random Forest KNN
Accuracy 0,65 0,83
Accuracy Lower 0,48 0,67
Accuracy Upper 0,79 0,93

Tabla 3.5.4: Matriz comparacién de métricas de evaluacion de los modelos Random
Forest y KNN

Fuente: Elaboracién propia

Por Clase
Random Forest KNN
Sensitivity 0,53 0,88
Specificity 0,74 0,78
False Negative 0,57 0,12
False Positive 0,26 0,22
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3.6 Indicadores para seleccionar el mejor modelo

3.6.1 Resultados Generales

Como pudimos observar en las tablas anteriores tenemos distintas técnicas para medir
cual modelo esté clasificando mejor, la Accuracy (precision) que tuvo nuestro modelo de Random
Forest fue 65% mientras que el modelo KNN fue de 83%.

A su vez si los analizamos por intervalos de confianza podemos denotar que con el
método de Random Forest se obtuvo un intervalo de precision entre (0.48,0.79) y para el método
de KNN se obtuvo un intervalo de confianza de precision de (0.67,0.93).

3.6.2 Resultados Random Forest

Sin embargo, para tomar una mejor decision analizaremos la clasificacion que obtuvo el
modelo de Random Forest en primer lugar. En donde tuvo una sensibilidad del 53% eso significa
gue clasificé correctamente a los individuos con Kpi Aceptable como Aceptable, a su vez tuvo
una especificidad del 74% lo que indica que clasificé correctamente a los individuos con Kpi No
aceptable como No aceptable.

A su vez podemos observar que clasific6 de formar errébnea a individuos que eran
aceptables como no aceptables en un 57% conocido como falsos negativos. Y se obtuvo falsos
positivos en un 26% lo que significa que siendo individuos con un Kpi No aceptable los clasifico
como aceptable.

3.6.3 Resultados de KNN

Al realizar el mismo analisis en el modelo KNN se obtuvo una sensibilidad del 88% eso
significa que clasificd correctamente ese porcentaje a los individuos con Kpi Aceptable como
Aceptable, a su vez tuvo una especificidad del 78% lo que indica que clasificé correctamente a
los individuos con Kpi No aceptable como No aceptable.

A su vez podemos observar que clasific6 de formar errébnea a individuos que eran

aceptables como no aceptables en un 12% conocido como falsos negativos. Y se obtuvo falsos
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positivos en un 22% lo que significa que siendo individuos con un Kpi No aceptable los clasifico

como aceptable.

CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones respecto a los
resultados obtenidos en este trabajo, en donde se indicard el mejor modelo seleccionado vy el
porgqué de la seleccion, el cual tiene el fin de ser un parametro mas a tomar a consideracion por
el area de recursos humanos de la instituciébn para la seleccibn de nuevo personal de
encuestadores.

4.1 Conclusiones
¢ El modelo de Random Forest para nuestro estudio nos dio un resultado muy bajo en
precision general y en métricas especificas, obtuvimos resultados poco favorables para
la eleccién ya que clasificaba de forma errénea, dando muchos falsos positivos como

falsos negativos, por lo cual quedo descartado.

¢ El modelo de KNN posee una excelente sensibilidad como especificidad puesto que se
obtuvieron porcentajes de 88% y 78% respectivamente, demostrando que el modelo
clasifica mejor cuando un individuo tiene caracteristicas que probablemente lo clasifican

con un Kpi Logistico aceptable como encuestador.

e El modelo de KNN obtuvo un excelente porcentaje en una métrica a nuestra

consideraciéon muy importante puesto que al tener un porcentaje del 12% de falsos
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negativos se considera que probablemente el modelo no clasificara de forma errénea a

un candidato con caracteristicas asociadas a tener un buen Kpi como encuestador.

El modelo de KNN se considera mejor clasificador cuando existen mayor cantidad de
variables cuantitativas como predictores, puesto que al tratarse de hallar la mayor
similitud que existe en las caracteristicas de los individuos tanto como edad y su

calificacion previa al ingreso se obtiene una precision aceptable.

El modelo de KNN es el modelo seleccionado puesto que cumple con lo deseado ya
que tanto en términos generales al obtener una precision del 82% y en especificos tuvo

excelentes porcentajes.

Mediante el andlisis de correspondencia multiple se pudo hallar una fuerte similitud en
el comportamiento de factores como Estado Civil casado/a, soltero/a e individuos con
experiencia en el INEC, con el factor de respuesta Kpi Logistico como Aceptable, y de
forma adversa existe una fuerte atraccién entre factores sexo masculino, estado civil
Union Libre y no experiencia en el INEC, con un factor de Kpi Logistico como No
Aceptable.

Mediante el analisis de correspondencia simple se pudo denotar que existe similitud en
la nota final de preseleccion entre individuos con los factores estado civil soltero/a, y
tercer nivel de instruccién, a su vez también se pudo notar que existe relacion en la nota
obtenida de preseleccion en individuos con factores de estado civil casado/a y con un
nivel de instruccion técnico superior o egresado.

Al analizar la relacion mediante analisis de correspondencia simple de la variable edad,

pudimos notar que existe relacion de edades entre individuos con nivel de instruccion
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de egresado o técnico superior con el factor casado/a. Como dato curioso se pudo notar
gue al realizar el andlisis de correspondencia existe similitud en los datos, entre las
edades de estado civil divorciado con estudiantes universitarios.

¢ La implementacion de un dashboard generé de manera mas interactiva y eficiente la
forma de transmitir los estudios realizados en el presente proyecto, consiguiendo una
mejor interaccién por parte del usuario y un mejor detalle de los descubrimientos

realizados.

4.2 Recomendaciones

o Comparar los resultados con estudios previamente hechos, da una nocién mas amplia
de los modelos que se pueden utilizar y como llevar una correcta directriz para un
estudio.

e Cuando se desea realizar un analisis de calidad se debe considerar realizar un previo e
intenso conocimiento a la base de datos para asi poder realizar una correcta
manipulacién y analisis de dichos datos.

e Tomar en cuenta y consultar a expertos sobre métricas que se manejen para asi poder
realizar una correcta creacion y uso de nuevas variables que logran ampliar nuestro
analisis.

e Siempre buscar y preguntar sobre cualquier duda que se presente con la base de datos
puesto que dichas respuestas pueden cambiar de forma positiva la directriz de un

estudio y hallar soluciones mas beneficiosas.
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