
 

 
 

Proyecto de Grado 

 

 

Presentado ante la Ilustre Universidad de Los Andes como requisito parcial para obtener el 

Título de Ingeniero de Sistemas 

 

 

Análisis Exploratorio de Datos 

Multivariantes de Vigilantes 

Universitarios 
 

Por 

 

 

Br. Mónica Liseth Abreu Valecillos 

Tutor: Prof. Luís Alfonso Dávila 

 

 

Noviembre 2006 

 

 

© 2006 Universidad de Los Andes Mérida, Venezuela 

 

 



 

Análisis Exploratorio de Datos Multivariantes de Vigilantes 

Universitarios 

 
Br.  Mónica Liseth Abreu Valecillos 

 

Proyecto de Grado — Investigación de Operaciones 

 

Resumen 

 

El presente trabajo es el producto de una aplicación de la Metodología CRISP-DM de 

Minería de Datos para el Análisis Exploratorio de Datos Multivariantes de Vigilantes 

Universitarios, utilizando las Técnicas de Análisis de Conglomerados de K-Medias y 

Análisis Discriminante Paso a Paso para la obtención del modelo descriptivo y predictivo 

respectivamente, que pueda ser utilizado por la Dirección de Vigilancia de la Universidad 

de Los Andes como herramienta de soporte en la toma de decisiones para la selección de 

personal. El modelo descriptivo permite el agrupamiento del personal vigilante según 

patrones de comportamiento en tres grupos, identificados como de Alto, Mediano y Bajo 

Desempeño. El modelo predictivo  permite identificar las variables que mas contribuyen en 

la clasificación de los vigilantes, asignación definitiva por ratificación o movimiento de un 

individuo ubicado en la frontera de dos grupos y la obtención de una función discriminante 

para la ubicación de casos nuevos  anónimos. Complementariamente, se identifica para 

cada grupo el patrón de comportamiento presentando en forma gráfica las características 

más comunes de las variables analizadas.  

 

Palabras Clave: Minería de Datos,  Evaluación del Desempeño de  Personal, Análisis 

Multivariante de Datos. 
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Introducción 
 

Una de las principales preocupaciones del hombre siempre ha sido la clasificación o 

categorización; el desarrollo de técnicas estadísticas para la diferenciación entre grupos de 

individuos ha despertado siempre un fuerte interés por parte de disciplinas tan disímiles 

como la economía, medicina, finanzas, biología, entre otras. Un campo en el que se ha 

querido utilizar este tipo de herramientas es en el campo de los recursos humanos para la 

administración de personal, con el propósito de categorizar a sus empleados en distintos 

grupos y de este modo entender mejor su comportamiento y contar con un soporte a la 

toma de decisiones para la captación y selección de personal. 

 

En esta materia los datos e información ha ido en aumento en cantidad y variedad, así 

como también, ha mejorado substancialmente su almacenamiento en bases de datos y otras 

fuentes, de donde puede ser extraída para analizar los mismos para obtener información 

útil para la organización.  

 

En muchas ocasiones, el método tradicional de convertir los datos en conocimiento 

consiste en el análisis e interpretación realizada en forma manual. Esta forma de actuar 

puede resultar lenta y altamente subjetiva. De hecho el análisis manual es impracticable en 

dominios donde el volumen de datos es muy grande, sin la adecuada técnica y herramienta 

para el procesamiento. 

 

En la última década ha surgido un conjunto de herramientas y  técnicas para analizar datos 

y que tiene su origen en la estadística, algo lógico teniendo en cuenta que la materia prima 

de esta disciplina son precisamente los datos. Este conjunto de herramientas y técnicas mas 

conocida como minería de datos  que busca obtener información intencional 

(conocimiento) mas que información extensional (datos), donde este conocimiento no es, 

generalmente, una parametrización de ningún modelo preestablecido por el usuario, sino 

que es un modelo novedoso y original , extraído completamente por la herramienta.  

 

 

xi 

 



 

En el presente trabajo se pretende, precisamente, realizar una aplicación de Minería de 

Datos utilizando una metodología ampliamente utilizada  en diferentes organizaciones del 

mundo [HJ04], para el Análisis exploratorio de Datos Multivariantes de Datos de 

Vigilantes Universitarios, con la finalidad de obtener conocimiento útil para la toma de 

decisiones en materia de selección de personal.  

 

El mismo esta compuesto por cinco capítulos: 

 

En el capítulo 1 se presenta la identificación del proyecto, motivación, definición del 

problema y los objetivos. 

 

En el capítulo 2 se presenta el marco teórico sobre Minería de Datos, tipos de modelos, 

relación con otras disciplinas, aplicaciones. 

 

En el capítulo 3 se presenta la metodología utilizada para el desarrollo del proyecto. 

 

En el capítulo 4 se presentan las técnicas de Minería de Datos utilizadas para la 

clasificación de los individuos. 

 

En el capítulo 5 se presentan los resultados obtenidos en cada una de las fases de la 

metodología CRISP-DM. 

 

Por último, se presentan las conclusiones y recomendaciones. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Capítulo 1 

 

Identificación del  Proyecto 
 

En el presente capítulo, se identifica el proyecto de investigación aplicada, desarrollada, 

presentando brevemente los antecedentes, la motivación para su realización, las 

restricciones en el área de aplicación, así como la definición del problema, el objetivo 

general y específico. 

 

1.1  Identificación de la Organización en Estudio 
 

La Dirección de Vigilancia de la Universidad de Los Andes, fue creada inicialmente como 

Sección de Vigilancia, en el año 1977, permaneciendo adscrita a la dirección de personal 

hasta diciembre del 2005, fecha en que se elevó a Dirección de Seguridad y Protección 

Interna de la Universidad de Los Andes por resolución del Consejo Universitario llevando 

bajo su responsabilidad la seguridad de los miembros de la comunidad universitaria, los 

visitantes y sus bienes e inmuebles, así como también sus espacios territoriales de los 

estados Mérida, Táchira, Trujillo y Barinas. 

 

Para marzo del presente año contaba con un personal Ordinario activo de 280 vigilantes y 

un personal eventual de aproximadamente 700 vigilantes distribuidos en cinco turnos en 

las diferentes dependencias universitarias. Cuenta también con: 

 

• 1 Director. 

• 1 Jefe de Operaciones. 

• Equipo Canino. 

• Personal de Supervisión. 

• Personal de Vigilancia. 

• Cuerpo de Bomberos Universitarios. 

• Grupos de Rescate. 
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La Dirección de Seguridad y Protección Interna de la U.L.A. trabaja para el resguardo de la 

comunidad universitaria y el apoyo a los organismos de protección y prevención de 

desastres naturales. En este sentido, plantea su misión, visión y objetivo general de la 

siguiente manera: [SU06] 

 

1.1.1  Misión 
 

“Proteger la integridad de la comunidad universitaria, en cuanto a sus trabajadores, 

ambiente instalaciones y equipos, así como a todos los miembros de la comunidad 

universitaria, en materia de seguridad interna; brindar apoyo a las comunidades vecinas 

mediante la ejecución de programas y proyectos de seguridad que involucren la protección 

del recinto universitario y su entorno, tomando en cuenta las características de la 

Universidad de Los Andes, que permitan educar y concienciar, para que realicen sus 

actividades en un ambiente de trabajo óptimo, con espíritu de pertenencia institucional y 

con proyección hacia la comunidad”. 

 

1.1.2  Visión 

 
“Alcanzar la seguridad interna en cada una de las áreas de la Universidad, estableciendo 

niveles de responsabilidad y participación efectiva; a través de planes y programas 

adaptados a las nuevas exigencias de la comunidad universitaria, para optimizar la calidad 

y productividad en el trabajo, con un mínimo riesgo a la salud, al ambiente y al patrimonio 

universitario. Así mismo, proyecta lograr que la universidad tenga una imagen de alto nivel 

tanto interno como externo, en su condición de propiciadora de un ambiente seguro para 

realizar las actividades de docencia, investigación y extensión que le son propias”. 

 

1.1.3  Objetivo General de la Dirección de Vigilancia 
 

“Salvaguardar el patrimonio universitario, diseñando y ejecutando programas de 

prevención de seguridad interna, protección ambiental, prevención y combate de incendios 
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a fin de resguardar la salud física, mental, social de los miembros de la comunidad 

universitaria y comunidad circunvecinas e igualmente la custodia y protección de los 

bienes universitarios”. 

 

1.2  Motivación 
 

Los conocimientos adquiridos durante los últimos semestres de la Carrera de Ingeniería de 

Sistemas, sobre tratamiento estadístico de datos, motivó la realización de un proyecto, 

utilizando Técnicas y una Metodología de Minería de Datos (Data Mining) que permitiera 

descubrir y/o predecir patrones de comportamiento, descubrir tendencias y regularidades y, 

en general, el tratamiento estadístico-matemático de la información disponible para la 

obtención de conocimiento de soporte a la toma de decisiones. Para ello, se contactó a la 

Dirección de Vigilancia de la Universidad de los Andes con el fin de obtener datos e 

información del personal vigilante con los cuales realizar el trabajo de Minería de Datos. 

 

1.3  Definición del Problema 
 

La Dirección de Vigilancia de la Universidad de los Andes, en su interés por resguardar la 

seguridad e integridad de todas las personas e instalaciones del recinto universitario, ha 

considerado de gran utilidad la propuesta de realización de un análisis exploratorio del 

comportamiento del personal de vigilancia (fijos y eventuales) en las actividades llevadas a 

cabo, en pro de mejorar la calidad del servicio. 

 

La idea general es la realización de un estudio orientado a descubrir patrones y modelos de 

comportamiento del personal de vigilancia, cuyos resultados sirvan de soporte al 

establecimiento de criterios, estrategias y toma de decisiones inherentes a la Dirección de 

Vigilancia con el propósito de fortalecer las actividades de captación, selección y 

ubicación de personal. 
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1.4  Objetivo General del Proyecto 
 

• Realizar un análisis exploratorio de datos multivariantes del personal de vigilancia 

(datos personales, antecedentes, estudios realizados, ubicación, procedencia, etc.), 

utilizando Técnicas y una Metodología de Minería de Datos (Data Mining), para 

ofrecer a la Dirección de Vigilancia de la Universidad de Los Andes una 

herramienta de soporte en la toma de decisiones en materia de administración de  

este tipo de recursos humanos. 

 

1.5  Objetivos Específicos 
 

• Recopilar datos de interés para el estudio. 

• Depurar los datos multivariantes. 

• Realizar  un análisis preliminar utilizando técnicas tradicionales de tratamiento de 

datos. 

• Aplicar Técnicas Específicas de Minería de Datos. 

• Analizar los resultados de la aplicación. 

• Presentar los resultados utilizando representaciones gráficas convirtiendo los 

patrones a lenguaje natural o utilizando técnicas de visualización de los datos. 

 

1.6  Delimitaciones 
 

El desarrollo de este Proyecto de Grado, estará delimitado a utilizar datos sólo del personal 

ordinario. Dentro de las diversas técnicas de análisis multivariantes serán aplicadas el 

Análisis de Conglomerados de K-medias y el Análisis Discriminante como modelo 

descriptivos y predictivos respectivamente, con el objeto de analizar los datos para extraer 

conocimiento útil, comprensible y novedoso. En las variables permisos y amonestaciones 

se considera el número de veces en que estos se presentan, no así las causas que las 

producen. 

 

 



 

 

Capítulo 2 

 

Introducción a la Minería de Datos 
 

En este capítulo se hace una breve introducción de la Minería de datos, presentando 

algunas definiciones, describiendo brevemente los modelos descriptivos y predictivos que 

permiten el análisis de los datos, así como también las disciplinas que contribuyen a la 

minería de datos y las diversas áreas en la que se puede aplicar. 

 

2.1  Minería de Datos 
 

La Minería de Datos o Data Mining es un término relativamente moderno que integra 

numerosas técnicas de análisis de datos y extracción de modelos. Se fundamenta en varias 

disciplinas tradicionales como la estadística, inteligencia artificial, bases de datos y otras 

áreas de la informática. Es capaz de extraer patrones, descubrir tendencias y regularidades, 

predecir comportamientos y, en general, de sacar provecho a la información 

computarizada, generalmente heterogénea y en grandes cantidades. Permite a los 

individuos y a las organizaciones comprender y modelar de una manera más eficiente y 

precisa el contexto en el que deben actuar y tomar decisiones.  [HJ04] 

 

La definición del concepto de Data Mining (DM) puede variar entre unos investigadores y 

otros. Por ejemplo, los estadísticos, analistas de datos y la comunidad de sistemas de 

gestión de la información adoptan mayoritariamente este término para referirse al proceso 

genérico correspondiente a las técnicas y herramientas de investigación usadas para 

extraer información útil de una base de datos. Dentro de estas técnicas podemos 

considerar todos aquellos métodos matemáticos, técnicas y software para el análisis 

inteligente de los datos y búsqueda de patrones o tendencias en los mismos aplicados de 

forma iterativa e interactiva. 
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Dentro de las definiciones que se pueden encontrar en la literatura relacionada se muestran 

algunas de las más significativas: 

 

• ``Data Mining es la exploración y análisis, mediante métodos automáticos o 

semiautomáticos, de grandes cantidades de datos para descubrir reglas o patrones 

significativos'' [BG97] 

 

• ``Data Mining es el proceso analítico diseñado para explorar grandes cantidades de 

datos (típicamente relacionados con el mercado o los negocios) con el fin de 

investigar patrones consistentes y/o relaciones sistemáticas entre variables y, a 

continuación, validar los resultados aplicando modelos detectados para nuevos 

subgrupos de datos''  [LE01] 

 

• ``Data Mining es el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso  trivial  

de extraer y presentar el conocimiento implícito, previamente desconocido,  

potencialmente útil y humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de 

datos, con el objeto de predecir de forma automatizada tendencias y 

comportamientos y/o descubrir de forma automatizada modelos previamente 

desconocidos''  [PF91] 

 

• ``Data Mining es el descubrimiento eficiente de información valiosa, no obvia, de 

una gran colección de datos'' [BJ96] 

 

• ``La Minería de Datos es un proceso analítico diseñado para explorar grandes 

volúmenes de datos con el objeto de descubrir patrones y modelos de 

comportamiento o relaciones entre diferentes variables. Esto permite generar 

conocimiento para dar soporte a la toma de decisiones en los procesos 

fundamentales de una organización'' [IN03] 

 

• Se define la minería de datos como el proceso de extraer conocimiento útil y 

comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos  
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almacenados en distintos formatos. Es decir, la tarea fundamental de la minería de 

datos es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso 

sea efectivo el uso de los patrones descubiertos debería ayudar a tomar decisiones 

más seguras que reporten, por tanto, algún beneficio a la organización. [CB00] 

 

Dos son los retos de la minería de datos: por un lado, trabajar con grandes volúmenes de 

datos, procedentes mayoritariamente de sistemas de información,  con los problemas que 

ello conlleva (ruido, datos ausentes, intratabilidad,  volatilidad de los datos...), y por el otro 

usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer conocimiento novedoso y útil. 

[HJ04] 

 

Una vez analizadas estas definiciones se puede inferir que: 

 

• Se utilizan grandes cantidades de datos. 

• Se emplean técnicas de diversas disciplinas como la estadística,  inteligencia 

artificial,  entre otras. 

• Se obtienen patrones de comportamiento, modelos y tendencias. 

• Tiene como finalidad generar conocimiento útil y novedoso para la toma de 

decisiones. 

 

2.2  Tipos de Modelos 
 

Este conocimiento generado por la Minería de datos puede ser en forma de relaciones,  

patrones o reglas inferidos de los datos y (previamente) desconocidos, o bien en forma de 

una descripción más concisa (es decir, un resumen de los mismos). Estas relaciones o 

resúmenes constituyen el modelo de los datos analizados. Sin embargo, existen muchas 

formas diferentes de representar los modelos y cada una de ellas determina el tipo de 

técnica que puede usarse para inferirlos. 

 

En la práctica, los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos y descriptivos. Los 

modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables de 
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interés, que denominamos variables objetivo o dependientes, usando otras variables o 

campos de la base de datos, a las que nos referimos como variables independientes o 

predictivas. Por ejemplo, un modelo predictivo seria aquel que permite estimar la demanda 

de un nuevo producto en función del gasto en publicidad. 

Los modelos descriptivos, en cambio, identifican patrones que explican o resumen los 

datos, es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos examinados, no para 

predecir nuevos datos. Por ejemplo, una agencia de viaje desea identificar grupos de 

personas con unos mismos gustos, con el objeto de organizar diferentes ofertas para cada 

grupo y poder así remitirles esta información; para ello analiza los viajes que han realizado 

sus clientes e infiere un modelo descriptivo que caracteriza estos grupos. 

 

Entre las técnicas predictivas encontramos la clasificación y la regresión, mientras que el 

agrupamiento, las reglas de asociación y las correlaciones son técnicas descriptivas. 

 

2.3  Relación con otras Disciplina 
 

La minería de datos es un campo interdisciplinario que se ha desarrollado en paralelo a 

partir de otras tecnologías. Por ello, la investigación y los avances en la minería de datos se 

nutren de los que se producen en estas áreas relacionadas. Véase la Figura 2.1. 
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Figura 2.1 Disciplinas que contribuyen a la Minería de Datos. Fuente: [HJ04] [DL05] 

 

Se pueden destacar como disciplinas más influyentes las siguientes: [HJ04] [DL05] 

 

• Las bases de datos: los almacenes de datos y el procesamiento analítico en línea 

(OLAP) son conceptos que tienen una gran relación con la minería de datos, si bien 

en este último caso no se trata de obtener informes desarrollados a base de agregar 

los datos de cierta manera compleja, sino de extraer conocimiento novedoso y 

comprensible.  

 

• La recuperación de información: consiste en obtener información desde datos 

textuales, por lo que su desarrollo histórico se ha basado en el uso efectivo de 

bibliotecas (recientemente digitales) y en la búsqueda por Internet. Una tarea usual 

es localizar documentos a partir de palabras claves, lo cual puede verse como un 

proceso de clasificación de los documentos en función de estas  palabras clave. 

Usando para ello medidas de similitud entre los documentos y la consulta.  

 

• La estadística: muchos de los conceptos, algoritmos y técnicas que se utilizan en 

minería de datos, han sido proporcionados por esta disciplina, como por ejemplo, la 
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media, la varianza, las distribuciones, el análisis univariante y multivariante, la 

regresión lineal y no lineal, la teoría del muestreo, la validación cruzada, las 

técnicas bayesianas, entre otros. Incluso algunos paquetes de análisis estadístico se 

distribuyen y/o comercializan como herramientas de minería de datos. 

 

• El aprendizaje automático: corresponde al área de la inteligencia artificial que se 

encarga de desarrollar algoritmos y programas capaces de aprender, y constituye, 

junto con la estadística, el centro del análisis inteligente de los datos. Los principios 

seguidos en el aprendizaje automático y en la minería de datos son los mismos: la 

máquina aprende un modelo a partir de ejemplos y lo usa para resolver el problema.  

 

• Los sistemas para la toma de decisiones: son herramientas y sistemas 

informatizados que ayuda a los individuos y a las organizaciones en la solución de 

problemas y en la toma de decisiones. El objetivo es suministrar la información 

necesaria para efectuar decisiones efectivas en el ámbito empresarial o en tareas de 

diagnóstico. Herramientas como los árboles de decisión provienen de esta área.  

• La visualización de datos: el uso de técnicas de visualización permite al usuario 

descubrir, intuir o entender patrones que serían más difíciles de “ver'' a partir de 

descripciones matemáticas o textuales de los resultados. Existen técnicas de 

visualización, como, por ejemplo, las gráficas (diagramas de barras, gráficas de 

dispersión, histogramas, etc.), las basadas en píxeles (cada dato se representa como 

un único píxel), las jerárquicas (dividiendo el área de representación en regiones 

dependiendo de los datos) y muchas otras. 

 

• Inteligencia Artificial: rama de la ciencia de la computación que estudia la 

resolución de problemas no algorítmicos mediante el uso de cualquier técnica de 

computación disponible, sin tener en cuenta la forma de razonamiento subyacente a 

los métodos que se apliquen para lograr esa resolución. 

 

• Otras disciplinas: dependiendo del tipo de datos utilizados o del tipo de 

aplicación, la minería de datos emplea de igual forma técnicas de otras disciplinas 
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como el lenguaje natural, el análisis de imágenes, el procesamiento de señales, los 

gráficos por computadora, etc. 

 

2.4  Aplicaciones 
 

Las técnicas de minería de datos se han ido integrando en las actividades del día a día, 

convirtiéndose  en algo habitual. Estas técnicas y métodos de minería de datos han sido 

tradicionalmente utilizados en áreas como la publicidad, ya que han permitido aumentar la 

receptividad de ofertas. Sin embargo, ésta no es la única área en la que se pueden aplicar. 

Se pueden encontrar ejemplos en todo tipo de aplicaciones: financieras, seguros, medicina, 

políticas, económicas, educación, procesos industriales, entre otros. A continuación se 

mencionan algunas de las áreas en las que puede ser usada la minería de datos. [HJ04] 

 

2.4.1  Aplicaciones financieras y banca 
 

En estas áreas la minería de datos permite descubrir patrones de fraude en la utilización de 

tarjetas de crédito, estimar el gasto en tarjeta de crédito por grupos, realizar una evaluación 

de riesgos en el otorgamiento de créditos, entre otras. 

 

2.4.2 Análisis de mercado, distribución y, en general, comercio 

 
El uso de técnicas de minería de datos en estas áreas  permite la estimación de costos, 

inventarios y ventas, evaluación de campañas publicitarias para la captación de clientes, 

clasificación de clientes, etc. 

 

2.4.3  Seguros y Salud Privada 
 

La aplicación de métodos de minería de datos en este ámbito de paso a la identificación de 

patrones de comportamiento para clientes con posibilidad de riesgo, estimar el número de 

clientes que pretenden ampliar su póliza. 
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2.4.4 Educación 
 

Las técnicas de minería de datos permiten la realización de estudios para la selección o 

captación de estudiantes en distintos niveles educativos, poder estimar y/o predecir cuanto 

será el tiempo de permanencia en la institución, además de la detección de abandonos y de 

fracaso. 

 

2.4.5  Otras Áreas  
 

En el campo de los recursos humanos la aplicación de técnicas de minería de datos permite 

la clasificación y selección de empleados. En política, las técnicas de minería de datos 

pueden ser usadas para realizar estudios que permitan conocer la preferencia hacia un 

candidato, así como el diseño de campañas políticas. En deportes, la organización y/o 

planificación de actividades. En agendas personales y correos electrónicos, análisis del 

empleo del tiempo, clasificación y distribución automática de correo. 

 

Como se refleja en todas estas aplicaciones, la utilización de la minería de datos puede 

ayudar a entender mejor el ámbito donde se desenvuelve la organización a fin de mejorar 

la toma de decisiones. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Capítulo 3 

 

Metodología de Aplicación de la Minería de Datos 
 

En el capítulo anterior se ha visto que la minería de datos es un proceso que permite 

comprender mejor a los individuos y organizaciones, a través del conocimiento extraído de 

los datos, el contexto en el que deben actuar y tomar decisiones. Este proceso consta de 

una secuencia iterativa de etapas o fases. En este capítulo se presenta una metodología de 

aplicación como modelo de referencia y una guía para llevar a cabo un proceso de minería 

de datos, el cual puede ser adaptado a las necesidades de cada organización. 

 

3.1  Fases de un Proyecto de Minería de Datos 
 

Las fases o etapas para la realización de un proyecto de minería de datos,  

independientemente de la técnica específica de minería de datos usada, requieren de un 

conjunto de datos que generalmente están almacenados en una base de datos. 

  

Para la realización de un proyecto de Minería de Datos se han propuesto diversas 

metodologías entre las que podemos citar: CRISP-DM [CC00], SEMMA [SAS01], 

CRITIKAL [IT99] [SA99], "5A's" [SPSS01], de las cuales fue seleccionada para la 

realización del presente proyecto la Metodología CRISP-DM, por ser una de las más 

aplicadas. Las razones fundamentales son debidas a su generalización y practicidad, 

además de su libre utilización, como se muestra en el resultado obtenido por [KD02] en la 

siguiente encuesta. 
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Figura 3.1. Encuesta realizada en [KD02] sobre la Metodología usada en Agosto del 2002 

 

3.2  Metodología CRISP-DM 
 

CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) [CC00], es una 

metodología para el desarrollo de proyectos de Minería de Datos. El responsable de esta  

metodología es el consorcio CRISP-DM, formado por importantes empresas europeas y 

estadounidenses que poseen una amplia experiencia en proyectos de análisis de datos 

relacionados con muy diversos campos de la industria. 

 

Esta metodología de minería de datos es desarrollada bajo un procedimiento jerárquico 

consistente de un conjunto de actividades o tareas explicadas en cuatro niveles: etapas, 

tareas generales, tareas específicas e instancias de proceso. 

 

En el primer nivel (el nivel más alto) se encuentran un número de etapas, las cuales están  

organizadas en varias tareas generales presentadas en un segundo nivel. Este segundo nivel 

procura ser lo más general posible para poder cubrir, de esta manera todas las posibles 

situaciones, razón por la cual es denominado nivel genérico. Las tareas generales debe 

cubrir completamente el proceso de análisis y sus posibles aplicaciones. 

 

El nivel de las tareas específicas (tercer nivel) permite describir como se deberían 

desarrollar las tareas generales en ciertas situaciones específicas.  
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Así por ejemplo, en el segundo nivel puede existir una tarea general llamada “preparación 

de los datos''. El tercer nivel describe cómo se diferencia esta tarea de unas situaciones a 

otras, por ejemplo el reemplazo de valores faltantes en una variable numérica y el 

reemplazo de valores faltantes o ausentes en una variable categórica. 

 

Un gran número de estas tareas pueden ser desarrolladas en la práctica sin tener un orden 

específico y en ciertas ocasiones  será necesario volver a retomar tareas previas a fin de 

repetir ciertas acciones. Englobar todos los posibles caminos a lo largo del proyecto 

implica trabajar con un modelo considerablemente complejo, lo cual no es lo que pretende 

cubrir el modelo de procedimiento.  

 

Por último se tiene, el nivel de instancias de proceso (cuarto nivel), que consiste en levar a 

cabo un conjunto de acciones y decisiones como  resultado  del desarrollo del proyecto de 

minería de datos. Una instancia de proceso describe de manera organizada las tareas 

definidas en los niveles más altos, representando así, más lo que sucede en un proceso 

particular, que lo que sucede en general. 

 

El modelo de referencia de la metodología CRISP-DM describe las etapas, tareas y sus 

salidas para el desarrollo de un proyecto de minería de datos.  

 

3.2.1  Contexto del Proyecto 
 

En el CRISP-DM el paso entre el nivel general y el especializado es dirigido por el 

contexto del proyecto. Actualmente se distinguen cuatro contextos diferentes: [MB05]  

 

• Conocimiento específico del área en la que se desarrollará el proyecto. 

• Compresión del tipo de problema para describir de manera específica el (los) 

objetivo(s) que el proyecto llevará a cabo. 

• Abarcar temas específicos que describan los diversos desafíos técnicos que puedan 

ocurrir durante el proceso. 
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• Especificar qué herramientas y/o qué técnicas serán aplicadas en el desarrollo del 

proyecto.  

 

3.2.2  Proyección 
 

El CRISP-DM distingue 2 tipos diferentes de proyecciones entre los niveles genérico y 

especializado: [MB05] 

 

• La aplicación del modelo genérico del proceso para el desarrollo de un solo 

proyecto, es una proyección para el presente si se pretende proyectar las tareas 

generales y sus descripciones solo para este proyecto en particular, convirtiéndose 

esta en una proyección sencilla para posiblemente un solo uso.  

 

• Cuando se especializa el modelo genérico del proceso de acuerdo a un contexto 

predefinido, este tiene una proyección para el futuro, puesto que podrá ser  

utilizado mas adelante en situaciones similares.  

 

Por tanto, el tipo de proyección adecuada depende de las diversas necesidades y 

situaciones de cada organización. 

 

3.2.3 Cómo Proyectar 

 
La estrategia básica para proyectar el modelo genérico del proceso al nivel especializado es 

la misma para todos los tipos de proyecciones: [MB05] 

 

• Estudiar contextos específicos.  

• Descartar cualquier detalle que no sea aplicable en dicho contexto. 

• Agregar detalles específicos al contexto. 

• Adaptar contenidos genéricos de acuerdo a características específicas del contexto. 

• Renombrar contenidos genéricos para posiblemente una mayor claridad. 
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3.3  Ciclo de vida de un Proyecto de Minería de Datos 
 

El ciclo de vida de un Proyecto de Minería de Datos consta de seis fases, como se muestra 

en la figura 3.2.  

 
 

Figura 3.2. Fases del Modelo de referencia CRISP-DM. 

Fuente: [MB05], Apuntes de la Asignatura “Minería de Datos”,  Pág. 33. 

 

El orden de las mismas no es estricto, ya que frecuentemente a lo largo del desarrollo del 

proyecto, es necesario volver atrás en numerosas ocasiones, dependiendo de los resultados 

obtenidos en las fases previas. Las flechas indican las relaciones más habituales entre las 

fases. El círculo exterior simboliza la naturaleza cíclica del data mining, ya que la solución 

a la que finalmente se llega puede conducir al planteamiento de  nuevas cuestiones que den 

origen a otros proyectos. 

 

 

 

 

ANÁLISIS DEL
PROBLEMA 

ANÁLISIS DE 
LOS DATOS 

PREPARACIÓN 
DE LOS DATOS 

MODELADO 

EXPLOTACIÓN 

EVALUACIÓN 

DATOS



                                Capítulo 3. Metodología de Aplicación de la Minería de datos 
  
 

18 

3.3.1  Análisis del Problema 
 

Fase inicial que incluye la comprensión de los objetivos y requerimientos del proyecto 

desde una perspectiva de negocio, con el fin de convertirlos en objetivos y en una 

planificación. 

 

 

3.3.2 Análisis de los Datos 
 

Recolección inicial de datos para familiarizarse con ellos, identificar su calidad y descubrir 

las relaciones entre los más evidentes para las primeras hipótesis de relaciones ocultas 

entre ellos. 

 

3.3.3 Preparación de los Datos 

 
Esta etapa incluye la selección de tablas, registros y atributos de la base de datos que serán 

utilizados en el proyecto, así como su transformación y preparación para las herramientas 

de modelado. 

 

3.3.4 Modelado  
 

Normalmente existen varias técnicas para el mismo problema y cada una exige una entrada 

de datos particular, por ello es necesario interactuar con la fase anterior para adecuar la 

base de datos de trabajo a la técnica de modelado. 

 

3.3.5 Evaluación 
 

Una vez creado el modelo se debe evaluar el rendimiento del mismo teniendo en cuenta 

que se han introducido todos los criterios de negocio. Se debe dar el visto bueno final a la 

aplicación del modelo de Minería de Datos. 
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3.3.6 Explotación 
 

Se trata de explotar la potencialidad de los modelos, integrarlos en los procesos de toma de 

decisión de la organización, difundir informes sobre el conocimiento extraído, etc. 

 

 



 

 

Capítulo 4 

 

Análisis y Selección de Técnicas de Minería de Datos 
 

En el presente capítulo, se presentan las diversas técnicas que pueden ser aplicadas en la 

minería de datos. Se describen las seleccionadas para llevar el desarrollo de este proyecto. 

 

4.1  Análisis de Técnicas de Minería de Datos 
 

La clasificación de las técnicas y algoritmos de minería de datos puede ser efectuada de 

múltiples formas. En la práctica, quizá, una de las clasificaciones más interesantes de los 

algoritmos de minería de datos es la que corresponde con su función. Como es lógico, ésta 

dependerá de la definición que adoptemos con respecto al proceso de minería de datos. 

 

Se pueden clasificar según la función que desempeñan fundamentalmente en: 

 

• Clasificadores: Que clasifican datos en clases predefinidas. 

• Algoritmos de regresión: A partir de los datos generan una función  predictora. 

• Descubrimiento de Reglas de Asociación: Búsqueda de relaciones entre variables. 

• Modelado de Dependencias: Generación de modelos que "expliquen" las 

dependencias entre atributos. 

• Clusterizado o agrupamiento: Búsqueda de conjuntos en los que agrupar los 

datos cuando las clases son desconocidas. 

• Aprendizajes basados en casos: Se basa en indexar y recordar los casos más 

significativos, de forma que los nuevos casos sean clasificados según el descriptor 

más próximo. 

• Compactación: Búsqueda de descripciones más compactas de los datos. Técnicas 

de reducción de dimensión. 

• Detección de desviaciones: Búsqueda de desviaciones importantes de los datos 

respecto a valores anteriores. 

• Sumarización: Describe las propiedades que comparten aquellas observaciones 

que pertenecen a una misma clase. 
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• Técnicas de Minería Datos Aplicados a Datos Secuenciales. Orientadas a la 

búsqueda de relaciones en datos que transcurren secuencialmente. 

 

Se consideran también los algoritmos que pueden ayudar a las tareas previas de 

preprocesado y preparación de los datos, se puede añadir: 

 

• Técnicas de visualización multivariante. 

• Algoritmos de detección y eliminación de espurios. 

• Algoritmos de detección de datos ausentes y rellenados de los mismos. 

• Otros algoritmos para el tratamiento y preprocesado de la información. 

 

Además de las técnicas ya mencionadas existen también: 

 

• Las Redes Neuronales, que pueden servir no sólo para desarrollar modelos 

clasificadores o predictores, sino también como algoritmos de segmentación, 

proyectores, filtros, etc. 

 

• Los Algoritmos Genéticos, que pueden ser usados para el agrupamiento, la 

clasificación y las reglas de asociación, así como para la selección de atributos. En 

cualquiera de estos casos, se comienza con un modelo o solución inicial y, a través 

de múltiples iteraciones, los modelos se combinan para crear nuevos modelos. Para 

ello, se usa una función de adaptación, que selecciona los mejores modelos que 

sobreviran o serán cruzados. 

 

• Máquinas de Vectores Soporte, que pertenecen a la familia de clasificadores 

lineales puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos en espacios de 

características de muy alta dimensionalidad (introducidos por funciones núcleo o 

Kernel) con un sesgo inductivo muy particular (maximización del margen). 
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• Análisis Multivariante. El análisis multivariante es el conjunto de métodos 

estadísticos cuya finalidad es analizar simultáneamente conjuntos de datos 

multivariantes en el sentido de que hay varias variables medidas para cada 

individuo ú objeto estudiado. 

 

Su razón de ser radica en un mejor entendimiento del fenómeno objeto de estudio 

obteniendo información que los métodos estadísticos univariantes y bivariantes son 

incapaces de conseguir. 

 

Tipos de Técnicas Multivariantes 

 

Se pueden clasificar en tres grandes grupos: 

 

1. Métodos de Dependencia 

 

Suponen que las variables analizadas están divididas en dos grupos: las variables 

dependientes y las variables independientes. El objetivo de los métodos de 

dependencia consiste en determinar si el conjunto de variables independientes 

afecta al conjunto de variables dependientes y de qué forma. 

 

Se pueden clasificar en dos grandes subgrupos según que la variable(s) 

dependiente(s) sea(n) cuantitativas o cualitativas. 

 

Si la variable dependiente es cuantitativa algunas de las técnicas que se pueden 

aplicar son las siguientes: 

 

• Análisis de Regresión 

Es la técnica adecuada si en el análisis hay una o varias variables 

dependientes métricas cuyo valor depende de una o varias variables 

independientes métricas. 
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• Análisis de Supervivencia 

Es similar al análisis de regresión pero con la diferencia de que la 

variable independiente es el tiempo de supervivencia de un individuo ú 

objeto. 

 

• Análisis de Varianza 

Se utilizan en situaciones en las que la muestra total está dividida en 

varios grupos basados en una o varias variables independientes no 

métricas y las variables dependientes analizadas son métricas. Su 

objetivo es averiguar si hay diferencias significativas entre dichos 

grupos en cuanto a las variables dependientes se refiere. 

 

• Correlación Canónica 

Su objetivo es relacionar simultáneamente varias variables métricas 

dependientes e independientes calculando combinaciones lineales de 

cada conjunto de variables que maximicen la correlación existente entre 

los dos conjuntos de variables. 

 

Si la variable dependiente es cualitativa algunas de las técnicas que se pueden 

aplicar son las siguientes: 

 

• Análisis Discriminante 

El objetivo del análisis discriminante es proporcionar reglas de 

asignación y clasificación óptimas  de individuos a una de las clases de 

una clasificación preestablecida. 

 

• Modelos de regresión logística 

Son modelos de regresión en los que la variable dependiente es no 

métrica. Se utilizan como una alternativa al análisis discriminante 

cuando no hay normalidad.  
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2.  Métodos de Interdependencia 

 

Estos métodos no distinguen entre variables dependientes e independientes y su 

objetivo  consiste en identificar qué variables están relacionadas, cómo lo están y 

por qué. 

 

Se pueden clasificar en dos grandes grupos según que el tipo de datos que analicen 

sean métricos o no métricos. 

 

Si los datos son métricos se pueden utilizar, entre otras, las siguientes técnicas: 

 

• Análisis Factorial y Análisis de Componentes Principales 

Se utiliza para analizar interrelaciones entre un número elevado de 

variables métricas explicando dichas interrelaciones en términos de un 

número menor de variables denominadas factores (si son inobservables) 

o componentes principales (si son observables). 

 

• Escalas Multidimensionales 

Su objetivo es transformar juicios de semejanza o preferencia en 

distancias representadas en un espacio multidimensional. Como 

consecuencia se construye un mapa en el que se dibujan las posiciones 

de los objetos comparados de forma que aquéllos percibidos como 

similares están cercanos unos de otros y alejados de objetos percibidos 

como distintos. 

 

• Análisis Cluster 

Su objetivo es clasificar una muestra de entidades (individuos o 

variables) en un número pequeño de grupos  de forma que las 

observaciones pertenecientes a un grupo sean muy similares entre sí y 

muy disimilares del resto. A diferencia del Análisis Discriminante se 

desconoce el número y la composición de dichos grupos. 
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Si los datos son no métricos se pueden utilizar, además de las Escalas 

Multidimensionales y el Análisis Cluster, las siguientes técnicas: 

 

• Análisis de Correspondencias 

Se aplica a tablas de contingencia multidimensionales y persigue un 

objetivo similar al de las escalas multidimensionales pero representando 

simultáneamente las filas y columnas de las tablas de contingencia. 

 

• Modelos log-lineal 

Se aplican a tablas de contingencia multidimensional y modelan 

relaciones de dependencia multidimensional de las variables observadas 

que buscan explicar las frecuencias observadas. 

 

3.  Métodos Estructurales 

 

Suponen que las variables están divididas en dos grupos: el de las variables 

dependientes y el de las independientes. El objetivo de estos métodos es analizar, 

no sólo como las variables independientes afectan a las variables dependientes, sino 

también cómo están relacionadas las variables de los dos grupos entre sí. 

Analizan las relaciones existentes entre un grupo de variables representadas por 

sistemas de ecuaciones simultáneas en las que se suponen que algunas de ellas 

(denominadas constructos) se miden con error a partir de otras variables 

observables denominadas indicadores. 

 

Los modelos utilizados constan, por lo tanto, de dos partes: un modelo estructural 

que especifica las relaciones de dependencia existente entre las constructos latentes 

y un modelo de medida que especifica como los indicadores se relacionan con sus 

correspondientes constructos. 
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4.2  Selección de Técnicas de Minería de Datos 
 

Las características de los datos de Vigilantes utilizados en este proyecto permitirían que 

como técnicas de Minería de Datos se utilicen Redes Neuronales, Máquinas de Vectores 

Soporte, todas ellas permitirían obtener modelos descriptivos y predictivos. Sin embargo, 

para el desarrollo de este proyecto se empleará el Análisis de Conglomerados y  el Análisis 

Discriminante, por ser estas herramientas más amigables y funcionales para llevar a cabo 

nuevos experimentos, sin ameritar ser empleadas por personal especializado y sin mayores 

conocimientos en la aplicación de las mismas, puesto que sólo sería necesario tener 

conocimientos básicos en el manejo del software para el análisis estadístico SPSS. SPSS 

para Windows proporciona un poderoso sistema de análisis estadístico y de gestión de 

datos en un entorno gráfico, utilizando menús descriptivos y cuadros de diálogo sencillos 

que realizan la mayor parte del trabajo. La mayoría de las tareas se pueden llevar a cabo 

simplemente situando el puntero del ratón en el lugar deseado y pulsando en el botón. 

 

En cambio las redes neuronales, la lógica difusa y las máquinas vectores soporte, pueden 

resultar ser muchos más complejos y requerir por tanto un conocimiento más detallado y 

profundo. Incluso, una red neuronal, puede requerir de varios días para su entrenamiento. 

 

Entre las herramientas de Minería de Datos más usadas en la aplicación de estas técnicas se 

encuentran: 

 

• El NeuroSolutions 5.0: es una herramienta gráfica para el desarrollo de redes 

neuronales, que combina una interfaz de diseño modular y basada en iconos con la 

implementación de procedimientos de aprendizaje avanzados y optimización 

genética. El resultado es un entorno prácticamente ilimitado para el diseño de redes 

neuronales para investigación y para la resolución de problemas reales. [AE05] 

 

• Matlab 7.0: Es un poderoso entorno de cálculo técnico integrado que combina el 

cálculo numérico, gráficos avanzados y visualización, y un lenguaje de 

programación de alto nivel. [JG05] 
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• Weka 3.4-2: extensa colección de algoritmos de Máquinas de conocimiento 

desarrollados por la Universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados en 

Java; útiles para ser aplicados sobre datos mediante las interfaces que ofrece. 

Además Weka contiene las herramientas necesarias para realizar 

transformaciones sobre los datos, tareas de clasificación, regresión, 

agrupamiento, asociación y visualización. Weka está diseñado como una 

herramienta orientada a la extensibilidad por lo que añadir nuevas 

funcionalidades es una tarea sencilla. Esta aplicación es de libre distribución 

(licencia GPL) y se destaca por la cantidad de algoritmos que presenta así como 

por la eficiencia de los mismos. [DG00] 

 

4.3  Análisis de Conglomerados 
 

El análisis de conglomerados (cluster analisys, en terminología inglesa) es una técnica 

multivariante que permite agrupar los casos o variables de un archivo de datos en función 

del parecido o similaridad existente entre ellos. De este modo el análisis cluster o de 

conglomerados divide las observaciones en grupos basándose en la proximidad o lejanía de 

unas con otras. Las observaciones muy cercanas deben caer dentro del mismo cluster y las 

muy lejanas deben caer en clusters diferentes, de manera que las observaciones dentro de 

un cluster sean homogéneas y lo más diferentes posibles de las contenidas en otros 

clusters. [PL04] 

 

Existen tres métodos de Análisis de Conglomerados: 

 

• Análisis de Conglomerados de K-Medias: Este procedimiento intenta 

identificar grupos de casos relativamente homogéneos basándose en las 

características seleccionadas. El uso del procedimiento Análisis de 

conglomerados de K-medias trabaja con datos continuos y ofrece una serie de 

funciones únicas que se detallan a continuación: 
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 Posibilidad de guardar las distancias desde los centros de los 

conglomerados hasta los distintos objetos. 

 Posibilidad de leer los centros de los conglomerados iniciales y guardar 

los centros de los conglomerados finales desde un archivo SPSS 

externo. 

 

• Análisis de conglomerados jerárquico: Este procedimiento intenta identificar  

grupos relativamente homogéneos de casos (o de variables) basándose en las 

características seleccionadas, mediante un algoritmo que comienza con cada  

caso (o cada variable) en un conglomerado diferente y combina los 

conglomerados hasta que sólo queda uno. Debido a que el análisis de 

conglomerados jerárquico es un método exploratorio, los resultados deben 

considerarse provisionales hasta que sean confirmados mediante otra muestra 

independiente.  

 

De estos métodos se seleccionó el Análisis de Conglomerados de K-Medias por qué 

permite elegir uno de los dos métodos disponibles para clasificar los casos: la actualización 

de los centros de los conglomerados de forma iterativa o sólo la clasificación. También se 

puede solicitar los estadísticos F de los análisis de varianza. El tamaño relativo de estos 

estadísticos proporciona información acerca de la contribución de cada variable a la 

separación de los grupos. 

 

4.3.1  Análisis de Conglomerados de K-Medias 
 

El análisis de conglomerados de K medias es un método de agrupación de casos que se 

basa en las distancias existentes entre ellos en un conjunto de variables. El procedimiento 

comienza seleccionando los k casos más distantes entre sí, requiriendo que el usuario 

especifique previamente el número de conglomerados que desea obtener. Y a continuación 

se inicia la lectura secuencial del archivo de datos asignando cada caso al centro más 

próximo y actualizando el valor de los centros a medida que se van incorporando nuevos 

casos. Una vez que todos los casos han sido asignados a uno de los K conglomerados, se 
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inicia un proceso iterativo para calcular los centroides finales de esos K conglomerados. 

[UCA02] 

Existe la posibilidad de utilizar la técnica de manera exploratoria,  clasificando los casos e 

iterando para encontrar la ubicación de los centroides, o sólo como técnica de clasificación, 

clasificando los casos a partir de centroides conocidos suministrados por el usuario. 

 

En este trabajo se empleará la clasificación cuando los centros iniciales de los diversos 

clusters son desconocidos. El método consiste en que el sistema procede a actualizar los 

centros de cada cluster inicial a través de un proceso iterativo hasta llegar a unos finales 

que son los que se utilizaran para clasificar los individuos. La estrategia consiste en 

seleccionar de entrada tantos individuos distintos como clusters se hayan demandado, de 

modo que estos individuos/clusters iniciales tengan una distancia máxima entre ellos y 

puedan por tanto servir como estimadores iniciales. El algoritmo procede entrando nuevos 

casos y comparando la distancia de estos casos respecto a los centros iniciales que son 

temporales. Si la distancia mínima de estos individuos respecto al centro de un cluster 

inicial es mayor que la distancia entre los centros de los dos clusters más próximos, el 

centro más próximo al individuo es reemplazado por éste. De un modo iterativo el sistema 

calcula los centros de los clusters finales. 

 

4.4  Análisis Discriminante 
 

El análisis discriminante ayuda a identificar las características que diferencian 

(discriminan) a dos o más grupos y a crear una función capaz de distinguir con la mayor 

precisión posible a los miembros de uno u otro grupo. [UCA02] 

 

Obviamente, para llegar a conocer en qué se diferencian los grupos se necesita disponer de 

la información (cuantificada en una serie de variables) en la que se supone que se 

diferencian. El análisis discriminante es una técnica estadística qué permiten identificar 

que variables diferencian a los grupos y cuántas de estas variables son necesarias para 

alcanzar la mejor clasificación posible. La pertenencia a los grupos, conocida de antemano, 

se utiliza como variable dependiente (una variable categórica con tantos valores discretos 
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como grupos). Las variables en las que se supone que se diferencian los grupos se utilizan 

como variables independientes o variables de clasificación (también llamadas variables 

discriminantes). Éstas, deben ser variables cuantitativas continuas o, al menos, admitir un 

tratamiento numérico con significado. 

 

Por último el objetivo del análisis discriminante es encontrar la combinación lineal de las 

variables independientes que mejor permite diferenciar (discriminar) a los grupos. Una vez 

encontrada esa combinación lineal (la función discriminante) podrá ser utilizada para 

clasificar nuevos casos. Se trata de una técnica de análisis multivariante que es capaz de 

aprovechar las relaciones existentes entre una gran cantidad de variables independientes 

para maximizar la capacidad de discriminación. 

 

Existen dos métodos distintos para que las variables independientes puedan incorporarse a 

la función discriminantes, estos son: 

 

• Inclusión Forzosa (Introducir independientes juntas). Este método de Inclusión 

Forzosa de variables permite construir la función discriminante incorporando todas 

las variables independientes incluidas en el análisis. Los únicos estadísticos que se 

obtienen con esta estrategia se refieren al ajuste global de la función discriminante; 

no se obtienen estadísticos referidos a la significación individual de cada 

coeficiente discriminante. 

 

• Método de inclusión por pasos. Permite obtener información sobre la 

significación y contribución individual de cada variable en la Función 

Discriminante. En este método de inclusión por pasos, las variables independientes 

van siendo incorporadas paso a paso a la Función Discriminante y, de esta manera, 

es posible, por un lado, construir una función utilizando únicamente aquellas 

variables que realmente son útiles para la clasificación y, por otro, evaluar la 

contribución individual de cada variable al modelo discriminante. Por lo que, ha 

sido éste el método seleccionado para llevar a cabo el Análisis Discriminante. 
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El estadístico utilizado como método para la selección de las variables a ser incluidas 

en el modelo es la lambda de Wilks, la cual permite comprobar la hipótesis nula de que 

los centroides (medias multivariantes de los grupos) son iguales. La variabilidad entre 

los grupos irá aumentando a medida que estos se vayan separando más y más y la 

variabilidad en los grupos se irá haciendo cada vez menor respecto a la variabilidad 

total, disminuyendo así el valor del cociente. De modo que, valores cercanos a cero 

indicarán una gran diferencia entre los grupos, mientras que valores cercanos a 1 

indicarán un gran perecido entre ellos.  
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Cada variable independiente candidata a ser incluida en el modelo se evalúa mediante 

el estadístico F que mide el cambio que se produce en el valor de la lambda de Wilks  

al incorporar cada una de las variables al modelo. Obtenido el valor del estadístico F 

para cada variable, se incorpora al modelo la variable a la que le corresponde el mayor 

valor F (o, lo que es lo mismo, la que produce el mayor cambio en la lambda de 

Wilks): 
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Donde n es el número de casos, g es el número de grupos, p es el número de variables 

independientes en el modelo antes del paso actual, λp es la lambda de Wilks que 

corresponde al modelo antes de incluir la variable que se está evaluando y λp+1 es la 

lambda de Wilks que corresponde al modelo después de incluir esa variable. 

 

Independientemente del método utilizado, en el procedimiento de inclusión por pasos 

siempre se comienza seleccionando la mejor variable independiente desde el punto de vista 

de la clasificación (es decir, la variable independiente en la que más se diferencian los 
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grupos). Sin embargo, esta variable sólo es seleccionada si cumple el criterio de entrada. 

Se selecciona la variable independiente que, cumpliendo el criterio de entrada, más 

contribuye a conseguir que la Función Discriminante diferencie a los grupos. Cada vez que 

se incorpora una nueva variable al modelo, las variables previamente seleccionadas son 

evaluadas nuevamente para determinar si cumplen o no el criterio de salida. Si alguna 

variable de las ya seleccionadas cumple el criterio de salida, es expulsada del modelo. 

 

El software para el análisis estadístico SPSS establece los criterios de entrada y salida 

utilizados para incorporar o eliminar variables. De acuerdo con estos criterios, sólo son 

incluidas en el modelo aquellas variables que contribuyen a discriminar significativamente 

a los grupos. Una variable pasa a formar parte de la Función Discriminante si el valor del 

estadístico F es mayor que 3.84 (valor de entrada). Y es expulsada de la función si el valor 

del estadístico F es menor que 2.71 (valor de salida). 



 

 

Capítulo 5 

 

Desarrollo de la Aplicación 
 

En este capítulo se desarrollan cada una de las fases y las salidas generadas al aplicar la 

metodología (Modelo y guía de referencia CRISP-DM) para llevar a cabo el proyecto de 

minería de datos, para el Análisis Exploratorio de Datos Multivariantes de Vigilantes 

Universitarios. 

 

5.1  Análisis del Problema 
 

En pro de mejorar la calidad del servicio de vigilancia en las diferentes dependencias 

universitarias, en el presente trabajo se pretende realizar un análisis exploratorio del 

personal vigilante ordinario adscritos a la Dirección de Vigilancia de la Universidad de los 

Andes, con miras a ofrecer una herramienta, basada en técnicas de Minería de Datos, que 

pueda ser utilizada por esta dirección como soporte a la toma de decisiones en la selección 

de personal. 

 

5.2  Análisis de los Datos 
 

Los datos para la realización de este proyecto fueron suministrados por la Dirección de 

Vigilancia, complementados por la Dirección de Personal de la Universidad de los Andes, 

los cuales corresponden a datos pertenecientes al personal de vigilancia ordinario, 

distribuido éste en cinco turnos y en las diferentes dependencias Universitarias. Se cuenta 

con 329 registros, compuestos por un conjunto de atributos que permiten identificar a cada 

uno de los individuos, de los cuales se consideraron las siguientes variables: Fecha de 

Ingreso, Fecha de Nacimiento, Profesión, Grado de Instrucción, Lugar de Nacimiento, 

Número de Hijos, Estado Civil, Permisos, Amonestaciones, Estatura. 

 

La revisión y validación de los datos permitió detectar inconsistencias y datos faltantes. En 

la Tabla 5.1 se presentan los resultados obtenidos. 
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Tabla 5.1. Inconsistencias y Datos faltantes 

Variables Registros vacíos 

 (% de casos) 

Inconsistencias  

(% de casos) 

Fecha de Ingreso 0 0 

Fecha de Nacimiento 4.3 0.3 

Profesión 17.6 0 

Grado de Instrucción 1.8 0 

Lugar de Nacimiento 3.3 0 

Número de Hijos 0 0 

Estado Civil 0.9 0 

Permisos 0 0 

Amonestaciones 0 0 

Estatura 57.1 0 

 

De estas variables, a su vez, se puede visualizar una distribución más detallada de la 

Profesión y Estado Civil, en las figuras 5.1 y 5.2. 

 

 

Figura 5.1. Profesión 
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Figura 5.2. Estado Civil
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5.3  Preparación de los Datos 
 

En esta etapa se realizó el tratamiento de datos faltantes, la transformación de las variables 

de estudio, la creación de nuevas variables y se evalúa la independencia entre cada par de 

variables, para la aplicación eficiente de las técnicas de minería de datos seleccionadas. 

 

5.3.1  Tratamiento de Datos Faltantes 
 

Los valores faltantes, perdidos o ausentes fueron reemplazados de la siguiente manera: 

 

En las variables cuantitativas como la edad y la estatura, el reemplazo se efectuó por la 

media y en el caso de variables categóricas se sustituyó por el valor moda. 

 

5.3.2 Transformación de Atributos 
 

La Transformación de datos es un proceso que modifica la forma de los mismos. Debido a 

que las técnicas de Minería de Datos seleccionadas, es decir, análisis de conglomerados de 

k-medias y análisis discriminante, sólo permite trabajar con valores numéricos o 

cuantitativos, se realizó una transformación automática para recodificar las variables 

cualitativas en categorías numéricas. Por otro lado, las variables Fecha de Ingreso y Fecha 
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de Nacimiento fueron transformadas para obtener Años de Servicio y Edad 

respectivamente, tomando como fecha actual el 02/08/2006. Una muestra de esta 

transformación se presenta en la figura 5.3. 

 

 
Figura 5.3. Transformación de Atributos 

 

5.3.3  Creación de Nuevas Variables 
 

Para las técnicas de análisis multivariantes estudiadas es necesario normalizar todos los 

atributos al mismo rango, debido a que estos métodos emplean algoritmos basados en 

distancias, por lo que es preciso que todas las variables estén en una misma escala. En este 

sentido todas las variables fueron transformadas en variables normales estandarizadas con 

media cero y varianza 1, creando así las nuevas variables llamadas en algunos casos 

variables tipificadas. Esta transformación fue realizada con el paquete estadístico SPSS 
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12.0, obteniéndose los resultados que se muestran en la figura 5.4, donde las nuevas 

variables o variables estandarizadas se identifican anteponiéndoles la letra z. 

 

 
Figura 5.4. Creación de Nuevas Variables 

 

5.3.4  Correlación Bivariada de Pearson 
 

A fin de conocer si existe o no una relación entre  variables, se emplea el procedimiento de 

Correlación Bivariada de Pearson. La Tabla 5.2 muestra estos resultados. El primer valor 

de cada celda es el coeficiente de correlación de Pearson entre cada par de variables, el 

mismo puede oscilar entre -1 y 1, indicando un valor 0 una relación nula o independencia 

entre las variables; 1, una relación perfecta y positiva, y -1, una relación perfecta y 

negativa. En esta tabla puede apreciarse con excepción de las variables edad y años de 

servicio que no se observa dependencia significativa entre pares de las restantes variables. 

Esta correlación se realiza, puesto que uno de los supuestos del análisis discriminante es la 

independencia de las variables,  las cuales son las que contribuyen a diferenciar más a los 

grupos  a medida que entran al modelo. Sin embargo, debido a que es evidente que 
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mientras más años de servicio se tiene más edad y el coeficiente de correlación de Pearson 

entre estas dos variables no es tan alto, las mismas son incluidas en el análisis. 

 

Tabla 5.2. Matriz de Correlaciones de Pearson 
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5.4  Modelado 
 

Una vez analizados y preparados los datos, se procedió a la aplicación de las técnicas 

multivariantes, Análisis de Conglomerados de K-medias y el Análisis Discriminante, 

obteniendo los siguientes resultados: 

 

5.4.1  Análisis de Conglomerados de K-Medias 
 

El objetivo principal de la utilización de este método es la agrupación de los vigilantes en 

tres grupos para obtener una clasificación preliminar según la proximidad o lejanía de los 

casos en estudio, de manera que las observaciones dentro de un conglomerado sean 

homogéneas y lo más diferentes posibles de los contenidos en otros conglomerados. 

 

Se calculan los centros iniciales de los conglomerados, y se itera hasta que el 

desplazamiento de estos centros sea mínimo. Una vez seleccionados los centros de los 

conglomerados, cada caso es asignado al conglomerado de cuyo centro se encuentra más 

próximo. 

 

La Tabla 5.3 contiene los centros iniciales de los conglomerados, es decir, los valores que 

corresponden, en las variables utilizadas, a los 10 casos que han sido elegidos como 

centros respectivos de los conglomerados solicitados. 

 

Tabla 5.3. Centros Iniciales de los Conglomerados 
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Se ha logrado la convergencia  en la iteración 16. El cambio máximo de coordenadas 

absolutas para cualquier centro es de 0,000, como se puede apreciar en la tabla 5.4.  

 

Tabla 5.4. Historial de Iteraciones 

 
 

En la Tabla 5.5 se tienen las distancias entre pares de conglomerados finales que permite 

constatar cuán próximos o alejados están unos de otros. 

 

Tabla 5.5. Distancias entre los Centros de los Conglomerados Finales 

 
 

En la Tabla 5.6 se puede apreciar los resultados del análisis de varianza que permite 

constatar la variabilidad entregrupos e intragrupos. Conglomerado Media Cuadrática es la 

variabilidad entre los diferentes conglomerados, equivalente a la media cuadrática 

entregrupos del análisis de varianza. El Error Media Cuadrática es la variabilidad 

intragrupos. El cociente entre una y otra es el valor de F. Los grados de libertad de una y 
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otra corresponden al número de conglomerados menos uno y número de individuos menos 

número de conglomerados respectivamente. En nuestro caso estos valores corresponden a 

gl=2 y gl=326 respectivamente. Finalmente se tiene el grado de significación de la F. 

Cuanto mayor sea la F para una variable y menor el nivel de significación de la misma, 

mayor será su contribución en la diferenciación de los grupos. En este caso la variable que 

ofrece mayor dispersión entre los diferentes conglomerados es el número de permisos con 

una F = 256,213 y nivel de significación Sig. = 0,000. Es importante destacar que los 

resultados de este análisis se interpretan desde una perspectiva meramente descriptiva ya 

que los conglomerados han sido formados de modo que maximicen la diferencia de los 

individuos entre lo mismos y por tanto no puede utilizarse como un test de contraste de 

medias entre diferentes grupos. 

 

Tabla 5.6. Análisis de Varianza 

 
 

Por último, la Tabla 5.7 informa sobre el número de casos asignado a cada conglomerado. 

 

Tabla 5.7. Número de casos en cada Conglomerado 
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Una vez obtenidos los conglomerados se efectúa una categorización de los mismos de la 

siguiente manera: 

 

Grupo 1: elevados años de servicio, instrucción primaria aprobada, menor número de 

permisos, mayor edad. 

 

Grupo 2: años de servicio moderado, instrucción primaria incompleta, mayor número de 

permisos, edad moderada. 

 

Grupo 3: pocos años de servicio, instrucción media, número de permisos moderado, menos 

edad. 

 

En este sentido y de acuerdo a las características presentadas por cada uno de ellos, estos 

se clasifican en grupos de Alto, Bajo y Mediano desempeño a 125, 39 y 160 vigilantes 

respectivamente. 

 

Como una muestra de este agrupamiento a continuación se presenta una muestra de los 

primeros 23 casos utilizados en el análisis con indicación del conglomerado al que ha sido 

asignado cada caso  y la distancia euclídea existente entre cada caso  y el centro de su 

conglomerado. Los casos 1, 2, y 3 pertenecen al conglomerado 1, mientras que el caso 4 

pertenece al conglomerado 3 y así sucesivamente. Ver tabla 5.8. 
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Tabla 5.8. Pertenencia a los Conglomerados 
 

Número de caso Conglomerado Distancia 
1 1 2,206
2 1 3,211
3 1 1,045
4 3 3,637
5 1 2,309
6 1 1,742
7 1 1,136
8 1 1,438
9 1 2,094
10 1 2,674
11 2 3,098
12 2 2,308
13 1 2,725
14 1 2,340
15 1 1,555
16 1 1,681
17 2 1,927
18 3 2,493
19 1 2,744
20 3 2,431
21 2 4,980
22 3 1,524
23 1 2,278

 
 

5.4.2 Análisis Discriminante 
 

Como se explicó en el capítulo 4 para la obtención del modelo predictivo (Función 

Discriminante) se utilizará el análisis discriminante paso a paso. Este método toma como 

referencia un criterio o variable independiente, en este caso los grupos establecidos 

previamente a través del Análisis de Conglomerados de K-Medias.  

 

En cada paso se informa de la variable que ha sido incorporada al modelo y, en su caso, de 

la variable o variables que han sido expulsadas. En este caso, todos los pasos llevados a 

cabo han sido de incorporación de variables: en el primer paso, la variable permisos; en el 

segundo, la variable años de servicio; etc. Así hasta un total de ocho variables, como se 

muestra en la tabla 5.9. 
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Tabla 5.9. Variables Introducidas/eliminadas 

 
 

El estadístico lambda de Wilks, corresponde al método elegido para conocer una a una, las 

variables que se van incorporando a la función discriminante tras evaluar, su grado de 

contribución individual a la diferenciación de los grupos. En este método de selección de 

variables, cada variable independiente candidata a ser incluida en el modelo se evalúa 

mediante el estadístico F, que mide el cambio que se produce en el valor de la lambda de 

Wilks al incorporar cada una de las variables al modelo. Obtenido el valor del estadístico F 

para cada variable, se incorpora al modelo la variable a la que le corresponde el mayor 

valor F (o, lo que es lo mismo, la que produce el mayor cambio en la lambda de Wilks). Se 

observa que el valor del estadístico lambda de Wilks va disminuyendo en cada paso, lo 

cual es síntoma de que, conforme se van incorporando variables al modelo, los grupos van 

estando cada vez menos solapados. En la columna F exacta se encuentra el valor 

transformado de la lambda de Wilks y su significación. 

 

La Tabla 5.10 se encuentra dividida por cada uno de los pasos. En cada paso se mencionan 

las variables incorporadas al modelo hasta ese momento y, para cada variable, el nivel de 

tolerancia, el valor del estadístico F que permite valorar si la variable debe o no ser 

expulsada (F para eliminar) y la lambda de Wilks global que se obtendría si se eliminara la 

variable del modelo. 
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Tabla 5.10. Variables Incluidas en el Análisis 

 
 

Puesto que las variables utilizadas en este trabajo presentan un coeficiente de correlación 

cercano a cero, lo cual indica que existe independencia entre las mismas, la tolerancia no 
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disminuye sensiblemente en el momento en que se incorpora una nueva variable al modelo. 

En el paso 1 puede observarse que el nivel de tolerancia para la variable permisos es 1 

pues, al estar sola, no existen variables que puedan explicar nada de ella. En el segundo 

paso, al incorporarse la variable años de servicio al modelo, la tolerancia baja a 0.995, lo 

cual refleja que no existe una alta correlación entre ésta y la variable permisos (la 

correlación entre las dos variables es de 0.005). De la misma manera, la variable estado 

civil no correlaciona tanto con la variable permisos y años de servicio: al incorporarse al 

modelo en el tercer paso, su tolerancia sólo baja hasta 0.980. 

 

Asimismo, se puede apreciar en la tabla 5.11, que las variables profesión y 

amonestaciones quedan excluidas del modelo con un valor de lambda de Wilks = 0.111 y 

0.110 respectivamente y con un valor F = 0.151 y  F = 2.795, no cumpliéndose el criterio 

de entrada que exige que la F sea mayor que 3.84.  

 

Tabla 5.11. Variables no Incluidas en el Análisis 
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Tabla 5.11. Variables no Incluidas en el Análisis. (Continuación) 

 
 

Una vez conocidas las variables incluidas en el análisis, las cuales son las que más 

contribuyen a diferenciar a los grupos en la Función Discriminante la tabla 5.12 refleja la 

clasificación obtenida de los 30 primeros individuos de la muestra y que en resumen aporta 

la siguiente información: 

 

• Número de casos: el número correspondiente a cada individuo en la base de datos. 

 

• Grupo real: grupo al que pertenecen los individuos. Los individuos 1, 2 y 3 

pertenecen al grupo 1, mientras que el individuo número 4 pertenece al grupo 3 y 

así sucesivamente. 
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• Grupo pronosticado: grupo al que son asignados los individuos de acuerdo con la 

Función Discriminante. Si de acuerdo con la misma el individuo está bien 

clasificado, no tendrá nada después del número del grupo destino. Si en cambio 

está mal clasificado, aparecerán dos asteriscos a su derecha, signo inequívoco de su 

incorrecta clasificación. La función discriminante lo ha clasificado en el grupo en el 

que su pertenencia tiene una mayor probabilidad a posteriori. 

 

• Grupo mayor: grupo al que tienen mayor probabilidad de pertenecer  un individuo. 

Puede o no coincidir con el grupo real. 

 

 Probabilidad condicional 

 Grados de libertad 

 Probabilidad a posteriori 

 Distancia de mahalanobis al cuadrado respecto al centroide del grupo. 

 

En la columna del segundo grupo mayor se observan los grupos al que pertenece cada 

individuo en segundo lugar en sentido probabilístico. 

 

Las dos últimas columnas muestran  las puntuaciones discriminantes de los individuos para 

las dos funciones discriminantes. 
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Tabla 5.12. Estadísticos por Casos 
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5.4.3  Modelos Predictivos Obtenidos 
 

Como resultado de la aplicación del análisis discriminante paso a paso, se obtuvo además 

de la clasificación mostrada en la tabla 5.12, dos modelos predictivos (Funciones 

Discriminantes) las cuales se analizarán a continuación:  

 

Estatura
sNroPermisoEdoCivilNroHijosLugarNac

ucciónGradoInstrEdadioAñosServicF

*176.0
*802.0*365.0*309.0.*128.0

*326.0*317.0*058.1003.01

−
−++−

−++−=

 

 

Estatura
sNroPermisoEdoCivilNroHijosLugarNac

ucciónGradoInstrEdadioAñosServicF

*100.0
*405.1*172.0*106.0.*187.0

*176.0*170.0*419.0004.02

−
−+++

−++=

 

 

Los autovalores de las dos funciones que componen el modelo son desiguales, como se 

aprecia en la tabla 5.13. La primera función explica el 62.9% de la variabilidad disponible 

en los datos (% de varianza), mientras que la segunda función explica el 37.1%.  

 

Tabla 5.13. Autovalores 

 
 

Los coeficientes no estandarizados de cada variable para cada una de las funciones 

discriminantes se muestran en la tabla 5.14. A partir de estos coeficientes y de los valores 

de cada individuo en las variables independientes es posible obtener las dos funciones 

discriminantes y a partir de ellas las puntuaciones discriminantes para cada uno de los 

individuos en ambas funciones. 
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Tabla 5.14. Coeficientes no estandarizados de las Funciones Discriminantes 

 
 

Puesto que se obtienen tantas funciones discriminantes como grupos menos uno, en este 

estudio por tener tres categorías de individuos, son dos el número de funciones obtenidas. 

Las funciones discriminantes se extraen de manera jerárquica, de tal forma que la primera 

función explica el máximo posible de las diferencias entre los grupos, la segunda función 

explica el máximo de las diferencias todavía no explicadas, y así sucesivamente hasta 

alcanzar el 100% de las diferencias existentes. Por lo que serán estas, las Funciones 

Discriminantes utilizadas para clasificar según el desempeño en los servicios de vigilancia 

a nuevos individuos, a fin de predecir en qué categoría de desempeño laboral se encuentra 

una persona. En este sentido, estas funciones sirven de soporte al establecimiento de 

criterios y toma de decisiones para fortalecer las actividades de selección de personal. 

 

5.5  Evaluación 
 

Hasta aquí se ha llevado a cabo el proceso de construcción o estimación del modelo. Para 

valorar la capacidad predictiva del modelo estimado se debe prestar atención a los 

resultados de la clasificación, según sus probabilidades previas o a priori. 
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5.5.1  Clasificación con Probabilidades Previas Iguales  
 

Al clasificar utilizando el software para el análisis estadístico SPSS fijando probabilidades 

previas iguales para cada grupo se obtienen los resultados de la tabla 5.15 y 5.16. 

En la tabla 5.15, puede observarse una clasificación de 125, 39 y 160 casos en los grupos 

1, 2 y 3 respectivamente. 

 

Tabla 5.15. Probabilidades Previas Iguales para los Grupos 

 
 

En la tabla 5.16 se observa el resultado de la aplicación de la función discriminante. Puede 

apreciarse como en el grupo 1 que inicialmente lo conformaban 125 casos, se “movieron” 

2 casos al grupo 2 y 4 casos al grupo 3. Así mismo, del grupo 2, se “movió” 1 caso al 

grupo 3 y del grupo 3 se “movieron” 7 casos al grupo 1. De donde puede concluirse que 

esta función discriminante clasifica correctamente el 95.67% de los casos agrupados 

originalmente con el análisis de conglomerados de k-medias. 

 

Tabla 5.16. Resultados de la Clasificación 

 
 

Esta tabla indica que se ha clasificado correctamente el 95.67% de los casos, lo cual, 

comparado con el 33% (probabilidades previas iguales para todos los grupos) esperable en 
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una clasificación completamente al azar, puede interpretarse como una mejora 

considerable. 

En el grupo de individuos de bajo desempeño (grupo 2) se consigue el porcentaje más alto 

de clasificación correcta, 97.4%, frente a un porcentaje del 95.2% en el grupo de alto 

desempeño (grupo 1) y del 95.6% en el grupo de mediano desempeño (grupo 3). 

 

Como complemento se presenta en la figura 5.5 el mapa territorial el cual representa el 

territorio (espacio) que corresponde a cada uno de los grupos en el plano definido por las 

dos funciones discriminantes: la primera función en el eje de las abscisas y la segunda 

función en el eje de ordenadas. 

 

 
Figura5.5. Mapa Territorial 
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Los centroides de cada grupo están representados por asteriscos. Las secuencias de 

números que aparecen dividiendo el plano en territorios son los límites o fronteras 

impuestos por la regla de clasificación. Los números 1, 2,3  identifican el grupo al que 

corresponde cada territorio. Hay que tener en cuenta que, puesto que la regla de 

clasificación cambia al cambiar las probabilidades previas, si se cambian esas 

probabilidades también cambiarán las fronteras de los territorios (el efecto concreto es que 

las fronteras se alejan del centroide del grupo al que se le asigna mayor probabilidad). 

 

El mapa territorial también se utiliza para clasificar individuos futuros. Para conocer el 

grupo pronosticado de un individuo cualquiera (es decir, el grupo en el que será 

clasificado), basta con representar en el mapa territorial el punto definido por sus 

puntuaciones discriminantes en ambas funciones. El grupo pronosticado es aquel al que 

corresponde el territorio en el que queda ubicado el punto. 

 

Al observar la disposición de los tres territorios sobre el mapa, resulta fácil anticipar que 

los individuos con puntuaciones altas en la primera función discriminante serán 

clasificados en el grupo de alto desempeño (grupo 1), mientras que los individuos con 

puntuaciones próximas a cero o negativas en esa función serán clasificados en el grupo de 

bajo desempeño (grupo 2) o de mediano desempeño (grupo 3). En la segunda función 

discriminante, si la puntuación del individuo es positiva será clasificado en el grupo de 

bajo desempeño, mientras que si la puntuación en esa función es negativa será clasificado 

en el grupo de mediano desempeño. 

 

La figura 5.6 muestra el diagrama de dispersión de todos los casos utilizados en el análisis 

sobre el plano definido por las dos funciones discriminantes. En la gráfica se representan 

también las posiciones de los centroides de grupo. 
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Figura 5.6. Diagrama de Dispersión de los Tres Grupos en las Dos Funciones 

Discriminantes 

 

5.5.2  Clasificación con Probabilidades Previas según el Tamaño de los 

Grupos 

 
Repitiendo el análisis con las probabilidades previas o a priori calculadas a partir del 

tamaño de los grupos (Ver tabla 5.17) la matriz de confusión ofrece los resultados que 

muestra la tabla 5.18. 
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Tabla 5.17. Probabilidades Previas según el Tamaño de los Grupos 

 
 

Tabla 5.18. Resultados de la Clasificación 

 
 

Puede apreciarse que el porcentaje de clasificación correcta es el mismo 95.67% a pesar de 

que las probabilidades previas están calculadas según el tamaño de los grupos. Sin 

embargo, al variar los territorios con la nueva regla de clasificación, ha disminuido el 

porcentaje de clasificación correcta del grupo más pequeño (los de bajo desempeño), 

mientras que en el grupo más numeroso (los de mediano  desempeño) ha aumentado el 

porcentaje de clasificación. 

 

5.5.3 Capacidad Predictiva de la Función Discriminante 
 

Para evaluar la capacidad predictiva de la función discriminante se llevó a cabo una 

validación cruzada, que consiste en: 

 

• Seleccionar, de la muestra original, un subconjunto aleatorio de casos (muestra de 

validación). 

• Estimar la función discriminante con los casos restantes (muestra de 

entrenamiento). 
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• Utilizar esa función para clasificar los casos de la muestra de validación.  

 

La validación cruzada consiste, por tanto, en clasificar casos con una función que no 

incluye información sobre ellos. 

 

Esta es realizada tomando en cuenta las siguientes consideraciones:  

 

• Probabilidades previas calculadas a partir del tamaño de los grupos 

• Se crea una variable de selección (es decir, una variable en la que aproximadamente 

el 90% los casos tiene el valor 1 y el resto el valor cero). 

• El valor de la variable de selección identifica a los casos que serán incluidos en el 

análisis (muestra de entrenamiento). 

 

La tabla 5.19 contiene las matrices de confusión correspondientes a los casos 

seleccionados (muestra de entrenamiento) y a los no seleccionados (la muestra de 

validación). 

 

Tabla 5.19. Resultados de la Clasificación 

 
 

En la muestra de entrenamiento se obtiene una tasa de acierto del 95.63% y, en la de 

validación, una tasa de acierto del 92.30%. Se espera por tanto, que la función 
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discriminante obtenida clasifique correctamente al 92.30% de los futuros casos nuevos que 

se intenten clasificar. 

 

Se repite el proceso de validación cruzada invirtiendo las muestras de entrenamiento y 

validación del primer análisis. Se puede comprobar que el porcentaje de clasificación 

correcta en la nueva muestra de entrenamiento es del 84.61% y del 85.90% en la nueva 

muestra de validación. Ver tabla 5.20. 

 

Tabla 5.20. Resultados de la Clasificación 

 
 

Basándose en estos resultados, se puede concluir que, si utilizamos cualquiera de las dos 

funciones obtenidas para clasificar nuevos casos, se puede esperar que el porcentaje de 

clasificación correcta se encuentre por encima del 85.90%. 

 

5.6 Explotación 

 
En esta etapa de la metodología CRISP-MD, se presentan los resultados finales a partir del 

conocimiento obtenido de los datos. 
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5.6.1 Identificación de los Grupos Obtenidos 
 

Inicialmente utilizando el Análisis de Conglomerados de K-Medias se obtuvieron tres 

grupos identificados como: (Ver Figura 5.7) 

 

• Alto desempeño: 125 casos 

• Mediano desempeño: 160 casos 

• Bajo desempeño: 39 casos 

Figura 5.7. Número de casos en cada conglomerado

Alto Desempeño 
Mediano Desempeño 
Bajo Desempeño 

 
 

Los cuales como producto de la aplicación del Análisis Discriminante con probabilidades 

previas según el tamaño de los grupos se transformaron en: (Ver Figura 5.8) 

 

• Alto desempeño: 124 casos 

• Mediano desempeño: 164 casos 

• Bajo desempeño: 36 casos 

Figura 5.8. Resultados de la clasificación

Alto Desempeño 
Mediano Desempeño 
Bajo Desempeño 
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Resultando de mayor importancia las variables años de servicio, edad, grado de 

instrucción, lugar de nacimiento, número de hijos, estado civil, número de permisos y 

estatura, siendo éstas las variables independientes que más contribuyen a diferenciar a los 

grupos en la Función Discriminante y pudiéndose excluir las variables profesión y 

amonestaciones. 

 

• Casos de Alto Desempeño 

 

En estos casos se puede apreciar en la tabla 5.21 como características comunes 

entre los grupos las siguientes: 

 

Tabla 5.21. Casos de Alto Desempeño. Características Comunes 

Variables Características Comunes % de casos 

Años de Servicio 18 8 

Edad 50 2.4 

Profesión Vigilante 78.4 

Lugar de Nacimiento Estado Mérida 29.6 

Número de Hijos 3  23.2 

Estado Civil Casado 73.6 

Amonestaciones 0 73.6 

Estatura 1.71 45.6 

 

Entre las variables independientes que permiten diferenciar a los grupos, se 

encuentran el Grado de Instrucción y el Número de Permisos. (Ver tabla 5.22) 

 

Tabla 5.22. Casos de Alto Desempeño. Características Distintivas 

Variables Características Distintivas % de casos 

Grado de Instrucción Primaria Aprobada 54.4 

Permisos 3 14.4 
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• Casos de Mediano Desempeño 

 

Como puede apreciarse, la tabla 5.23  presenta como características similares en 

este grupo las siguientes:  

 

Tabla 5.23. Casos de Mediano Desempeño. Características Comunes 

Variables Características Comunes % de casos 

Años de Servicio 18 11.9 

Edad 50 5.6 

Profesión Vigilante 73.8 

Lugar de Nacimiento Estado Mérida 47.5 

Número de Hijos 2 30.6 

Estado Civil Casado 61.3 

Amonestaciones 0 95.6 

Estatura 1.71 68.1 

 

La tabla 5.24 muestra las variables independientes que contribuyen a la 

diferenciación de los grupos. 

 

Tabla 5.24. Casos de Mediano Desempeño. Características Distintivas 

Variables Características Distintivas % de casos 

Grado de Instrucción Diversificada 26.9 

Permisos 5 16.3 
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• Casos de Bajo Desempeño 

 

Las características más comunes en estos casos se reflejan en la tabla 5.25. 

 

Tabla 5.25. Casos de Bajo Desempeño. Características Comunes 

Variables Característica Comunes % de casos 

Años de Servicio 18 15.4 

Edad 50 5.1 

Profesión Vigilante 84.6 

Lugar de Nacimiento Estado Mérida 51.3 

Número de Hijos 3  35.9 

Estado Civil Casado 66.7 

Amonestaciones 0 82.1 

Estatura 1.71 51.3 

 

En la tabla 5.26 se encuentran las variables independientes que más contribuyen a 

diferenciar los grupos. 

 

Tabla 5.26. Casos de Bajo Desempeño. Características Distintivas 

Variables Característica Distintivas % de casos 

Grado de Instrucción Primaria Incompleta 25.6 

Permisos 17 10.3 

 

 

5.6.2 Evaluación de Casos  Futuros o Anónimos 
 

Con el propósito de conocer a qué grupo pertenece un caso o individuo futuro, éste se 

evalúa en la Función Discriminante creada a partir de los coeficientes no estandarizados 

(ver tabla 5.14). Una vez conocidas las puntuaciones (valores de las funciones 

discriminantes para cada individuo), el individuo futuro se clasificará en el grupo cuyo 

centroide esté más cerca de la puntuación discriminante considerada. En este sentido la 
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tabla 5.27 muestra la ubicación de los centroides de cada grupo. La primera función 

distingue fundamentalmente el grupo 1 (cuyo centroide se encuentra en la parte positiva) 

de los grupos 2 y 3 (cuyos centroides se encuentran en la parte negativa), mientras que la 

segunda función permite distinguir entre los dos grupos que han quedado más próximos en 

la primera. 

 

Tabla 5.27. Funciones en los Centroides de los Grupos 

 
 

Estos valores (las posiciones de los centroides de grupo) se pueden apreciar en el siguiente 

grafico, donde se muestra el diagrama de dispersión de los tres grupos, que permite situar 

la posición de los casos y los centroides sobre las dos funciones discriminantes 

simultáneamente. (Ver Figura 5.9) 

 

 
Figura 5.9. Diagrama de Dispersión de los Tres Grupos con sus respectivos centroides 
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De los 329 registros 5 de ellos fueron excluidos de los diversos análisis para ser 

considerados como casos anónimos y de esta manera determinar en qué grupo será 

clasificado. La tabla 5.28 muestra los registros que presentan los valores de las variables 

independientes que más contribuyen a diferenciar a los grupos.  

 

Tabla 5.28. Casos Anónimos 

 
 

Para evaluar un individuo en la Función Discriminante, previamente se deben estandarizar 

los datos. Esto es debido a que el Análisis de Conglomerados de k-medias permite agrupar 

los casos en función del parecido o similitud existente entre ellos comparando la distancia 

de estos casos respecto a los centros iniciales, por lo que si las variables utilizan diferentes 

escalas, los resultados podrían ser equívocos. 

 

En resumen para clasificar a un individuo futuro o anónimo, se pueden seguir los 

siguientes pasos: 

 

• Calcular las variables estandarizadas utilizando la media y desviación estándar 

obtenida de la muestra de entrenamiento. 

 

darEsDesviación
MediaalValorZ iable tan

Re
var

−
=  
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• Calcular el valor de las Funciones Discriminantes para el individuo. 

 

Estatura
sNroPermisoEdoCivilNroHijosLugarNac

ucciónGradoInstrEdadioAñosServicF

*176.0
*802.0*365.0*309.0.*128.0

*326.0*317.0*058.1003.01

−
−++−

−++−=

 

 

Estatura
sNroPermisoEdoCivilNroHijosLugarNac

ucciónGradoInstrEdadioAñosServicF

*100.0
*405.1*172.0*106.0.*187.0

*176.0*170.0*419.0004.02

−
−+++

−++=

 

 

• Si el valor la primera función ( )F1  es positivo, el individuo es clasificado en el 

grupo de Alto desempeño (grupo 1), de lo contrario, si el valor de la segunda 

función ( )F 2  es positivo, el individuo es clasificado en el grupo de Bajo 

desempeño (grupo 2), de lo contrario es clasificado en el grupo de Mediano 

Desempeño (grupo 3). 

 

Así por ejemplo, considerando el individuo número 1 de la tabla 5.28 se conocerá a que 

grupo pertenece: Alto, Mediano o Bajo Desempeño. 

 

Tabla 5.29. Datos del Individuo a Evaluar 
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Tabla 5.30. Resultados de la clasificación 

 
 

Como puede apreciarse en la tabla 5.30 el valor de la primera función  ( )F1 , es positivo, 

por lo que el nuevo caso o individuo es clasificado en el grupo de Alto Desempeño. 
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Conclusiones 
 

Una vez culminado el presente trabajo, se considera haber alcanzado el objetivo propuesto, 

obteniendo un modelo descriptivo y predictivo que permiten describir e identificar 

patrones de desempeño y comportamiento y, a partir de esta clasificación previa poder 

predecir y/o estimar a qué categoría pertenece un individuo, y de esta manera, proporcionar 

una herramienta que sirva de soporte a la toma de decisiones en la  elección de personal. 

 

A través de las herramientas de análisis de conglomerados de K-Medias y el análisis 

discriminante para el análisis exploratorio de datos multivariantes de vigilantes 

universitarios se ha obtenido, una combinación lineal de las variables independientes 

(Funciones Discriminantes) que permiten diferenciar (discriminar) a los grupos 

clasificados por sus características en los datos de alto, mediano y bajo desempeño. 

Encontradas estas funciones discriminantes, podrán ser utilizadas para clasificar según el 

desempeño en los servicios de vigilancia a nuevos individuos, a fin de predecir en qué 

categoría de desempeño laboral se encuentra una persona. Los individuos con puntuaciones 

discriminantes positivas en la primera función son clasificados en el grupo de alto 

desempeño (grupo 1), mientras que en la segunda función los individuos con puntuaciones 

positivas o negativas son clasificados en el grupo de bajo desempeño (grupo 2) o de 

mediano desempeño (grupo 3) respectivamente. 

 

Como patrones de comportamiento se encontró que los casos clasificados de Alto 

desempeño presentan como características predominantes, instrucción primaria y pocos 

permisos. Así mismo los casos clasificados de Mediano desempeño presentan una 

instrucción media y un número de permisos moderado, mientras los clasificados en bajo 

desempeño reflejan como características una instrucción primaria incompleta y muchos 

permisos. 

 

Este conocimiento generado puede utilizarse como soporte al establecimiento de criterios, 

estrategias y toma de decisiones para fortalecer las actividades de selección de personal. 
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Recomendaciones 
 

Aumentar el volumen y la variedad de la información que se encuentra disponible en la 

base de datos, y repetir la aplicación de estas técnicas de Minería de Datos a fin de mejorar 

los resultados. 

 

Experimentar con otras técnicas de clasificación, a fin de tener varios resultados que se 

puedan comparar, obteniendo así una mayor certeza en la clasificación. 
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