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RESUMEN

En la actualidad se reconoce el impacto que tiene en las organizaciones el que se
contrate al personal mas capacitado y con mejores habilidades para desarrollar las
funciones dentro de la misma, es por eso que es importante prestar especial

atencion al proceso de reclutamiento para lograr este objetivo.

La mineria de datos es una rama de la inteligencia artificial que hoy en dia tiene
muchas aplicaciones. Se utiliza principalmente para predicciones fiables de
sucesos con base en datos histéricos. Esta investigacion presenta una propuesta
para optimizar los procesos de seleccion de personal en una empresa
desarrolladora de software, identificando a los candidatos con mayor probabilidad
de tener éxito en las distintas etapas del proceso de seleccion de personal con el

fin de acelerar el proceso de evaluacion.

Mi enfoque evalua el desempeno de diferentes algoritmos de aprendizaje de
maquinas supervisado para predecir el desempeno de los candidatos durante el
proceso de seleccidn utilizando como atributos principales las respuestas a
evaluaciones técnicas, tomando en cuenta solo sus aptitudes técnicas y de
resolucién de problemas. Los resultados en experimentos con varios algoritmos de

clasificacion arrojan hasta un 100% de acierto en las predicciones.

Este tipo de enfoque permite detectar con anticipacion a los mejores candidatos,
pero ademas excluye la informacion sociodemografica que pudiera influir en la

decision final, evitando un sesgo discriminatorio.

Los principales resultados obtenidos de la implementacién del modelo, fueron la
identificacion de candidatos con mayor probabilidad de ser contratados desde una
etapa temprana dentro del largo proceso de reclutamiento de esta empresa, lo

cual es de gran utilidad para acelerar su proceso de contratacion.



ABSTRACT

At present, it is recognized the impact that has on the organizations the recruitment
of the most qualified personnel with the best skills to develop the functions within
the organization, this is why it is important to pay special attention to the

recruitment process to achieve this goal.

Data mining is a branch of artificial intelligence that today has many applications. It
is mainly used for reliable predictions of events based on historical data. This
research presents a proposal to optimize the personnel selection processes in a
software development company, identifying the candidates most likely to be
successful in the different stages of the personnel selection process in order to

accelerate the evaluation process.

My approach evaluates the performance of different supervised machine learning
algorithms to predict candidate performance during the selection process using as
main attributes responses to technical assessments, considering only their
technical and problem-solving skills. The results in experiments with several

classification algorithms show up to 100% accuracy in the predictions.

This type of approach allows early detection of the best candidates, but also
excludes sociodemographic information that could influence the final decision,

avoiding a discriminatory bias.

The main results obtained from the implementation of the model were the
identification of candidates with higher probability of being hired from an early
stage within the long recruitment process of this company, which is very useful to

accelerate its process of evaluation.
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Introduccion

1. INTRODUCCION

La seleccién de recursos humanos calificados es un factor clave de éxito para una
organizacion, especialmente debido al aumento de los mercados competitivos y la
globalizacion. La seleccion de personal es el proceso de eleccidn de los individuos
(candidatos) que satisfacen las calificaciones requeridas para realizar un trabajo
definido de la mejor manera posible y tiene por objeto elegir el mejor candidato
para llenar una vacante especifica en una empresa u organizacion; el proceso de
seleccidn de personal tiene un impacto directo en la calidad del personal y por lo
tanto juega un papel importante en la gestion de los recursos humanos y el éxito
futuro de la empresa depende en gran medida de la contribucidon de su personal
(Bello et al., 2016).

El capital humano es una de las competencias basicas para que las empresas de
tecnologia mantengan su ventaja competitiva en la economia del conocimiento. El
nivel de los empleados se ve afectado por el proceso de reclutamiento de las
empresas. Se han realizado estudios sobre curriculum vitae, entrevistas, centros
de evaluacion, pruebas de trabajo, cognitivas y de personalidad con el fin de
ayudar a las organizaciones a tomar mejores decisiones para la seleccion de
personal (Chien y Chen, 2008).

Debido a las diferentes tecnologias en la industria del desarrollo de software, los
perfiles de trabajo pueden no ser tan faciimente delimitables, especialmente para
los puestos de trabajo de Desarrollo de Software (SD). A medida que las
tecnologias avanzan, los nuevos perfiles de empleado requieren mayor
conocimiento sobre las mismas. Los puestos de trabajo requieren personal con
mas y diversa experiencia por lo que el proceso de seleccion se hace mas
complicado. Por lo tanto, los enfoques convencionales de seleccion de personal
que se desarrollan sobre la base de las caracteristicas del trabajo estatico ya no
seran suficientes (Lievens et al., 2002). Con el fin de encontrar a las personas
correctas para hacer un buen trabajo, es vital desarrollar enfoques de seleccion

efectivos.
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La seleccidén de personal juega un rol decisivo en la gestion de recursos humanos
para determinar la calidad del personal contratado. Investigadores como
Robertson y Smith, (2001) y Borman et al., (1997), han revisado estudios de
seleccidon de personal y encontraron que situaciones como cambio en
organizaciones, roles, normas de trabajo han influenciado en la seleccién de
personal. Mientras que los avances en las tecnologias de informacidén también
afectan a la seleccion de personal en la gestion de recursos humanos (Kovach y
Cathcart, 1999; Liao, 2003; Beckers y Bsat, 2002). La aplicaciéon de sistemas de
expertos o sistemas para ayuda en la toma de decisiones en reclutamiento y

seleccién de personal ha crecido (Hooper et al., 1998; Nussbaum et al., 1999).

Recientemente, debido a los avances en las tecnologias de informacion, los
investigadores han desarrollado sistemas para la ayuda en la toma de decisiones
y sistemas expertos para mejorar los resultados de la gestion de recursos
humanos. En particular, la mineria de datos es reconocida como uno de los temas
mas sobresalientes. La mineria de datos se refiere a la extraccion o uso de
patrones de una gran base de datos a través de una exploracion y andlisis
automatico o semiautomatico (Chen et al., 1996; Berry y Linoff, 1997). Con la
ayuda de las técnicas de mineria de datos, las computadoras ya no se limitan a
solo guardar datos sino que pueden ayudar a los usuarios a extraer puntos clave

de grandes cantidades de datos para usarlos como analisis o prediccion.

Las metodologias de mineria de datos se han desarrollado para la exploracion y el
analisis, por medios automaticos o semiautomaticos, de grandes cantidades de
datos para descubrir patrones y reglas significativas. Este tipo de datos,
incluyendo los datos del personal pueden proporcionar un rico recurso para el
descubrimiento de conocimiento y apoyo a la decision. La mineria de datos es
guiada por descubrimiento, no por supuestos. La mineria de datos implica diversas
técnicas que incluyen estadisticas, redes neuronales, arboles de decision,
algoritmos genéticos, y las técnicas de visualizacion que se han desarrollado en

los ultimos afnos.
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La mineria de datos se ha aplicado en muchos campos como la mercadotecnia,
finanzas, banca, industria manufacturera, atencion sanitaria, gestién de relaciones
con clientes, deteccién de fallos y prediccion, y la organizaciéon de aprendizaje
(Chien et al., 2002; Chien et al., 2004; Shaw et al., 2001; Wei y Chiu, 2002; Wu et
al., 2005; Peng y Chien, 2003; Shiue y Su, 2003).

1.1.Presentacion
La investigacion se desarrollé6 en Nearsoft, una empresa mexicana de outsourcing
que se dedica al desarrollo de software. La empresa cuenta con 3 oficinas en

México localizadas en las ciudades de Hermosillo, Ciudad de México y Chihuahua.

Dentro de Nearsoft existen diversos departamentos, tales como Gerencia,
Finanzas, Reclutamiento y Desarrollo Personal; dentro del area operativa se
encuentran los departamentos de Disefo Grafico, Desarrollo de Software (SD) y
Aseguramiento de la calidad (QA), siendo los departamentos del area operativa
los que generan los principales ingresos para la empresa puesto que ellos

producen el servicio que se vende.

La empresa presta sus servicios a companias internacionales donde los
estandares de evaluacion son elevados, de modo que la calidad de sus
empleados se refleja directamente en los resultados esperados por el cliente. Las
restricciones de tiempo en las entregas y en la calidad de las soluciones
desarrolladas son producto de la preparacién y capacidad de los programadores.
La eleccion de candidatos es crucial para alcanzar los objetivos, mantener Ila
relacion con el cliente y cuidar el prestigio de la empresa para el crecimiento del

negocio.

Dentro del mercado laboral, Nearsoft ofrece una gran cantidad de vacantes para
diferentes puestos, por ejemplo para 2016 se necesitaban cubrir 80 vacantes, la

mayoria de ellas fueron para el departamento de SD.

El proceso de reclutamiento es complejo, puesto que consta de 7 etapas por las
cuales cada uno de los candidatos debe de pasar, las cuales son: Primer

contacto(1), examen de lbgica(2), entrevista en inglés(3), entrevista técnico

3
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ligera(4), entrevista técnico profunda(5), entrevista cultural(6) y programacién

conjunta(7).

Cada una de las etapas de reclutamiento se califica en base a una escala
numérica y cada una de las calificaciones va acompafada con una breve
justificacion del por qué las personas que estuvieron involucradas en esa parte de
la entrevista asignaron ese valor; regularmente es un promedio de 6 personas
diferentes incluyendo parte del equipo al cual el candidato aspira y el reclutador.
Cada una las de fases del proceso de reclutamiento requiere una inversion de
tiempo de parte de los involucrados lo que representa logistica del equipo de
reclutamiento y esfuerzo de parte de los entrevistados. El promedio de tiempo
invertido a un candidato es 8 horas, desde el primer contacto hasta que acepta la

oferta. Todo este tiempo se extiende a lo largo de 5 semanas en promedio.

Si bien la habilidad técnica es un requerimiento indispensable al momento de
buscar a un candidato, la empresa busca de igual manera de cada uno de sus
integrantes tenga en comun una lista de valores que son inclusive mas

importantes que la habilidad técnica.

La lista de valores de la empresa es:

1. Compromiso: No importa lo que suceda, los miembros entregan su trabajo
con la calidad esperada.

2. Liderazgo: Es importante que las personas demuestren un liderazgo natural
independientemente la posicion en la que se encuentren.

3. Relaciones a largo plazo: Se debe de poner todo el esfuerzo posible en
mantener una buena relacién a largo plazo con los companeros, cliente y
equipo.

4. Ser inteligente y hacer que las cosas sucedan: Ser inteligente no es
suficiente, es importante tener la iniciativa y lograr que las cosas sucedan.

5. Trabajo en equipo: Saber trabajar en equipo con buena comunicacion y

relacion entre los miembros para producir resultados de la mejor calidad.
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Nearsoft siempre busca conseguir a los mejores profesionales para llenar sus
vacantes. En 2015 requeria cubrir 60 vacantes y solo el 0.95% de los candidatos
fueron contratados. La principal razon es que los postulantes no cumplian con el
perfil. Existen candidatos con gran potencial que aprueban cada una de las fases
del proceso de reclutamiento y al final rechazan una oferta econémica dado a que
el proceso es extenso y al tener mucha experiencia, en el intermedio reciben

ofertas de otras empresas las cuales aceptan.

Hasta el dia de hoy se tiene una base de datos de aproximadamente 4,100
personas las cuales han estado en el proceso de reclutamiento, ya sea con éxito o
no, dentro de las cuales el 83% son hombres y 17% mujeres. Esta informacién
muestra el puntaje obtenido en cada candidato a lo largo de su proceso, el cual
puede servir para identificar patrones de comportamiento y de esta manera poder

predecir si un candidato va a tener éxito a lo largo de su proceso.

1.2. Planteamiento del problema

Nearsoft no tiene una forma de saber cuales de los candidatos van a pasar las
etapas de entrevista por lo cual no puede priorizar sus procesos de reclutamiento
y ocasiona que muchas veces pierda a los postulantes con mayor experiencia.
Una gran cantidad de candidatos contactan o son contactados por la empresa
para pasar por un largo proceso de reclutamiento. Este proceso es largo y

exhaustivo para asegurar la calidad en sus empleados.

1.3. Objetivo general

Proponer y evaluar un algoritmo de mineria de datos cuyo procedimiento sea
capaz de predecir el numero de etapas que aprobara un candidato, de modo que
los candidatos mejor calificados sean detectados oportunamente para darles

seguimiento de manera mas inmediata.

1.4. Objetivos especificos
e Analizar y agrupar los datos sobre candidatos que el equipo de
reclutamiento posee.

e Evaluar diferentes algoritmos y seleccionar el mas adecuado para trabajar.
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e Implementar y evaluar el algoritmo en los nuevos candidatos durante el

proceso de reclutamiento.

1.5.Hipétesis
La implementacion de un algoritmo de mineria de datos con base en patrones de
comportamiento ayudara a Nearsoft a identificar y priorizar a los candidatos que

tendran éxito a lo largo del proceso de reclutamiento.

1.6. Alcances y delimitaciones
La investigacion se limitara a identificar el conocimiento explicito que posee el
equipo de reclutamiento de Nearsoft sobre las calificaciones otorgadas a los

procesos de reclutamiento de cada uno de los participantes.

El analisis tomara como base unicamente los registros existentes hasta 2015
como referencia para la evaluacion de los diferentes algoritmos y la
implementacion del que se adecue mejor. La cultura de los candidatos se

encuentra fuera de la prediccion.

1.7. Justificacion

El proyecto planteado se desarrollé dado a que la empresa Nearsoft reconoce que
el proceso de reclutamiento es complejo y tienen un gran problema en la
asignacion de tiempo y recursos para cada uno de los candidatos en evaluacion y
han visto que esto ha causado la pérdida de candidatos valiosos que son

contratados por otras empresas durante el proceso.

La implementacion de un algoritmo beneficiara a la empresa dado a que, al
identificar en una etapa temprana y agilizar su proceso, reducira el riesgo de
perder personal calificado a la hora de reclutar y ahorrara tiempo y esfuerzo al
equipo de reclutamiento lo que se traduce en optimizacion de recursos, reduccion

de costos y contratacién de personal de calidad.
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2. MARCO DE REFERENCIA

En este capitulo se presenta la revision literaria para profundizar en términos
cuyas definiciones pueden resultar ambiguas. Inicialmente se expone una
definicion de los conceptos asociados a la presente investigacion, tales como
Recursos Humanos, Aprendizaje Automatizado y Mineria de Datos;
posteriormente se presentan los estudios previos mas comunes dentro de la
mineria de datos, seguidos de casos de éxito que, aunque no son iguales al caso
presentado, sirvieron como guia para el desarrollo de la solucién a las dificultades
que se presentan en la empresa y finalmente los algoritmos mas utilizados en la

resolucién de problemas como el que se presenta en este trabajo.

2.1.Recursos Humanos

El inicio de los recursos humanos se remonta a los problemas laborales de
Estados Unidos, cuando las condiciones de trabajo eran extremadamente
precarias dando lugar a huelgas, alta rotacién de trabajo (Kaufman 2014). A
principios del siglo XX apareci6 por primera vez un departamento de personal que
tenia como objetivo mejorar las relaciones con los trabajadores manejando
apropiadamente las quejas de los empleados, la seguridad y otros problemas del
personal (DeNisi et al., 2014).

El papel de los profesionales en recursos humanos en las organizaciones ha
evolucionado paralelamente a los avances tecnoldgicos relacionados con las
empresas. Los profesionales de recursos humanos estan ahora en condiciones de
dedicar mas tiempo a las decisiones estratégicas de negocio dado a que el
desarrollo de la tecnologia ha permitido la automatizacion de procesos de recursos
humanos. Aunque los profesionales de recursos humanos ya no son necesarios
para el procesamiento manual de datos, no deben deslindarse de la tarea de
recoleccion de datos sobre los empleados de la organizacion. Los datos sobre los
recursos humanos que estan disponibles dentro de una organizacién tienen el
potencial de servir como ayuda en la toma de decisiones. El resto es identificar la

informacion que es util en las grandes bases de datos de recursos humanos que
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son el resultado de la transaccion de los procesos relacionados a recursos
humanos (Wang, 2003).

2.2. Aprendizaje Automatizado

Tiempo atras, el aprendizaje automatizado era conceptualizado como algoritmos
que aprenden de forma auténoma a partir del contexto histérico especifico de
datos y basado en eso pueden hacer predicciones futuras con alta validez
realizando tareas rutinarias y no rutinarias. El aprendizaje automatizado puede ser
visto como una rama de la inteligencia artificial, ya que su nucleo se basa en
software avanzado de reconocimiento de patrones para adaptarse a las nuevas
circunstancias para detectar y extrapolar patrones (Mena, 2011; Strohmeier y
Piazza, 2015; Kahraman, 2015).

En teoria, el aprendizaje automatizado de las maquinas podria detectar y
extrapolar los patrones de los recursos humanos y los datos de la empresa y luego
proporcionar una linea de administracion en tiempo real y fiable sin participacion

de un profesional de los recursos humanos.

2.3.Mineria de Datos

La mineria de datos se refiere a extraer conocimiento de grandes cantidades de
datos (Badr EI Din Ahmed y Sayed Elaraby, 2014). Es la exploracion de los datos
histéricos (por lo general de grandes cantidades) en busca de un patrén
persistente y/o una relacion sistematica entre las variables; se utiliza para validar
los resultados mediante la aplicacion de los patrones detectados a nuevos
subconjuntos de datos (Giudici, 2003; Berry y Linoff, 1999). Las raices de la
mineria de datos se originan en tres areas: la estadistica clasica, la inteligencia
artificial (Al) y aprendizaje automatizado (Mena, 2011). Pregibon (Grenander y
Miller, 1998) describe la mineria de datos como una mezcla de las estadisticas, la
inteligencia artificial, y la investigacién de base de datos, y sefialé que no era un

campo de interés para muchos hasta hace poco.
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Segun Fayyad(Fayyad et al., 1996) la mineria de datos se puede dividir en dos
tareas: tareas de prediccion y tareas descriptivas. La descriptiva utiliza técnicas de
asociacién, agrupaciones, entre otras, para encontrar patrones ocultos en grandes
conjuntos de datos y ayudar en la toma inteligente de decisiones. La predictiva
construye modelos usando conjuntos de reglas, arboles de decision, redes
neuronales y vectores de soporte, por mencionar algunos, para predecir la clase
de un nuevo conjunto de datos (Mishra et al, 2014). El objetivo final es la
prediccion; por lo tanto, la mineria de datos predictiva es el tipo mas comun de
esta area y es la que cuenta con la mayoria de las aplicaciones de las empresas o

de situaciones referentes a la vida.

La mineria de datos predictiva tiene tres etapas, como se muestra en la figura 2.1.

Coleceion y transformacion
de datos de los almacenes

— h

Comprobacian preliminar
sobre la calidad de los datos

Diagnostico de relacian,
> correlacidn e interacciones
fuetes

i 7 Necesita medidas
correctivas?
No

Set de Pruebas |‘—| Division de Datos l—)'| Set de Entrenamiento

Métodos de Prediccién
. Necesita medidas
correctivas?

» | No

Validar el Modelo
Comparar Modelos

Modelo Final

Aplicar al problema
existente

— Aplicar medidas correctivas
{reduccidn y seleccion)

Procesamiento de Datos

Prediccion
|

Despliegue

Figura 2.1 Etapas de la Mineria de Datos
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La mineria de datos comienza con la recoleccion y almacenamiento de los datos
en un almacén de datos. Estas dos principales tareas consisten en la
identificacion de las caracteristicas relevantes de una empresa y el
establecimiento de un archivo de almacenamiento para documentarlas. Es
indispensable la limpieza y el aseguramiento de los datos para evitar su
corrupcion. Segun Kimball, un almacén de datos es una copia de los datos
transaccionales o no transaccionales estructurados especificamente para realizar
consultas, analisis y presentacion de informes (Kimball y Ross, 2002). La
exploracion de datos, que es el siguiente paso, puede incluir el analisis preliminar
realizado a los datos para prepararlos para su analisis. El siguiente paso consiste
en la seleccion de caracteristicas y/o reduccion, minar o construir modelos para la
prediccidn es la tercera etapa, y finalmente llegan el post-procesamiento de datos,

la interpretacion y/o despliegue.

Las aplicaciones adecuadas para la mineria de datos son enormes y todavia se
estan explorando en muchas areas relacionadas a negocios y situaciones de la
vida. Esto se debe a que, de acuerdo con Betts (2003), la mineria de datos
produce inesperadas pepitas de informacién que pueden abrir los ojos de una
compafiia a nuevos mercados, nuevas formas de llegar a los clientes y nuevas
formas de hacer negocios. Por ejemplo, D. Bolka, Director del Departamento de
Seguridad Nacional de Investigacion Avanzada de Proyectos Agencia HSARPA
(2004), segun lo registrado por el IEEE de Seguridad y Privacidad (Goth, 2004),
dijo que el concepto de mineria de datos es una de esas cosas que se aplican a
través del espectro, desde negocios que buscan en los datos financieros hasta los

cientificos en busca de nuevo conocimiento.

2.3.1. Clasificacion y Prediccion

Hoy en dia existe una gran cantidad de datos que se recogen y almacenan en
bases de datos de todo el mundo en todo el mundo. Hay informacion muy valiosa
y conocimiento "oculto" en este tipo de bases de datos; y sin métodos automaticos

para extraer esta informacion es practicamente imposible minarlos.

10
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La clasificacion consiste en predecir un resultado determinado en base a una
entrada dada. Con el fin de predecir el resultado, el algoritmo procesa un conjunto
de entrenamiento que contiene un conjunto de atributos y el resultado respectivo,
generalmente llamado meta o atributo de prediccién. El algoritmo intenta descubrir
las relaciones entre los atributos que harian posible predecir el resultado. A
continuacion, al algoritmo se le proporciona un conjunto de datos que no ha visto
antes, llamado conjunto de prediccién, que contiene el mismo conjunto de
atributos, excepto por el atributo de prediccidn — aun desconocido. El algoritmo
analiza la entrada y produce una prediccion. La precision de la prediccion define la

efectividad del algoritmo.

Para medir que tan bien hechas son las predicciones se compara el numero de

predicciones realizadas contra el numero total de predicciones.

La mineria de datos ofrece maneras prometedoras para descubrir patrones ocultos
dentro de grandes cantidades de datos. Estos patrones ocultos potencialmente se

pueden utilizar para predecir el comportamiento futuro de los datos.

2.3.2. Adquisicién de Datos

En cualquier campo, el adquirir datos puede tomar una gran cantidad de esfuerzo
y tiempo. Las lecturas y mediciones deben hacerse con instrumentos auténomos o
ser capturados por operaciones comerciales en curso. Los instrumentos varian
dependiendo del tipo de datos que se desea capturar, desde varios tipos de
osciloscopios, multimetros, y libros de contabilidad. Hay una necesidad de
registrar las mediciones y procesar los datos recogidos para su visualizacion, y

esto se esta volviendo cada vez mas importante.

Se proporciona una descripcidon detallada del proceso de adquisicion de datos de

la investigacion en cuestion en el capitulo 3.

2.3.3. Preparacién de los Datos

Los datos son los ingredientes clave de todos los sistemas de aprendizaje

supervisado. Pero los datos son inutiles por si solos hasta que se extraen

11
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conocimientos o inferencias de ellos. Casi todas las tareas de aprendizaje
supervisado pueden ser formuladas como hacer inferencias sobre datos faltantes

o latentes de los datos observados (Ghahramani, 2015).

Los datos brutos (por ejemplo, de un almacén) no siempre son los mejores para el
analisis, y especialmente para la mineria de datos predictiva. Los datos deben ser
pre procesados o preparados y transformados para poderlos explotar de una
manera oOptima. La preparacion de los datos es muy importante porque cada una
de las técnicas de mineria de datos predictivas se comportan de manera particular
en funcion de la decodificacién previa y métodos de transformacion. Hay muchas
técnicas para la preparacion de datos que se pueden utilizar para lograr diferentes

objetivos dentro de esta area.

2.4.Mineria de Datos como herramienta en Recursos
Humanos

Los recursos humanos son uno de los principales activos dentro de una

organizacion para mejorar su ventaja competitiva en una economia del

conocimiento. Entre las funciones de la gestién de recursos humanos, la seleccion

de personal afecta de manera significativa el caracter de los empleados, por lo

tanto es un tema importante para las organizaciones.

La mineria de datos puede ayudar a los departamentos de recursos humanos a
procesar de manera mas eficiente los perfiles de candidatos a evaluar y poder
extraer patrones de ellos para determinar cual tiene una mayor probabilidad de
desempenar de manera eficiente el trabajo para el cual aplica, especialmente en

empresas grandes con mucha demanda de personal.

Este proceso puede considerarse como una aproximacién a la evolucién de
analisis de datos en grandes bases de datos la cual podria convertirse en una
herramienta util para los profesionales de recursos humanos. La mineria de datos
consiste en la extraccidn de conocimiento a partir de los patrones de datos en
bases de datos muy grandes. Sin embargo, la mineria de datos va mas alla de la

realizacion de analisis de datos en grandes conjuntos de datos. Las

12
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organizaciones que emplean a miles de empleados y el seguimiento de una
multitud de informacion relacionada con el empleo podrian encontrar patrones
valiosos de informacién contenida en sus bases de datos para proporcionar
informacion en areas tales como la retencién de empleados y la planificacion de

compensaciones(Wang, 2003).

2.5. Trabajos previos

Existen varias aplicaciones conocidas de mineria de datos como herramienta en el
manejo y seleccion de recursos humanos, la mayoria de ellas utiliza o se basa en
datos particulares de los candidatos para determinar el rendimiento de los
postulantes, los resultados muestran que las técnicas aplicadas dan un resultado

positivo en la mayoria de los casos.

Lin (2010) hizo una investigacion en una compafiia eléctrica y maquinaria en
Taiwan, donde desarrollé una herramienta para la ayuda en la toma de decisiones

mediante un proceso integrado a una red analitica.

En otra investigacién (Singh Thakur et al., 2015) se desarrolla un marco que
permite a cualquier jefe de proyecto tomar la decision correcta para la seleccién de
nuevos talentos mediante la correlacion de parametros de rendimiento con otros
atributos especificos del dominio de los candidatos. Ademas se comprueba la
validez de otros procesos de seleccidén los cuales se enfocan en el grado de
estudio del candidato. Los resultados muestran que es necesario hacer un cambio
a los criterios de seleccién que se usan normalmente para tener mejor calidad en

el personal.

Los autores en (Gupta y V, 2013) han estudiado la importancia de las diferentes
variables que juegan durante la seleccion de estudiantes, como promedio
académico, habilidades de programacion, dominio del conocimiento, habilidades
de razonamiento, capacidad mental, habilidades matematicas y mas utilizando

diferentes técnicas.

13
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En (Chien y Chen, 2008) se hizo un trabajo sobre la mejora de la seleccion de
personal en una industria de semiconductores, desarrollando un modelo, usando
técnicas de mineria de datos. Los atributos especificos incluian edad, género,
estado civil, experiencia, educacion, temas de interés y escolaridad como factores

potenciales que pueden afectar el rendimiento.

Los autores de (Jantan et al., 2010) investigaron varios factores que afectan el
rendimiento de los empleados en el trabajo. Se revisaron trabajos previos que
estudian el efecto de la experiencia, sueldo, capacitaciones, condiciones de

trabajo y la satisfaccién laboral en los parametros de rendimiento.

La mineria de datos soporta varias técnicas incluyendo analisis estadistico,
arboles de decision, algoritmos genéticos, clasificador de Bayes, técnicas de

visualizacion, etc., para el analisis y la prediccion.

2.6.Usos mas comunes

Las técnicas de mineria de datos conforman una rama de la inteligencia artificial,
desde los afios sesenta. Durante las décadas siguientes, las innovaciones
importantes en los sistemas informaticos han conducido a la introduccion de
nuevas tecnologias(Ha et al., 2000), para la educacién basada en internet. La
mineria de datos permite una busqueda para obtener informacién valiosa, en
grandes volumenes de datos(Weiss y Indurkhya, 1998). El crecimiento explosivo
de las bases de datos ha creado una necesidad de desarrollar tecnologias que
utilizan informacion y conocimiento de manera inteligente. Las técnicas de mineria
de datos se han hecho cada vez mas importantes en la investigacion(Fayyad et
al., 1996). A continuacion se describen aplicaciones mas comunes de las técnicas

de mineria de datos.

1. Redes Neuronales

El término red neuronal se utiliza tradicionalmente para referirse a una red o
circuito de neuronas bioldgicas. El uso moderno del término se refiere a las redes

neuronales artificiales, que se componen de neuronas artificiales, o nodos.
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Ademas de la senalizacion eléctrica. Otras formas de sefializacion se derivan de
difusion de transmision neuronal, que tiene un efecto en la sefalizacion eléctrica.

Como tal, las redes neuronales son extremadamente complejas.

Algunas aplicaciones para redes neuronales son redes de funcion con base radial,
clasificador neuronal, redes neuronales de propagacion de confianza bayesianas,
redes reguladoras de genes, redes neuronales recurrentes difusas, redes
neuronales, redes neuronales artificiales de propagacién, redes bayesianas, redes

neuronales de regresion general y redes de flujo.

2. Arquitectura de Algoritmos

Las arquitecturas de algoritmo se expresan como una lista finita de instrucciones
bien definidas, para el célculo de una funcion. Los algoritmos se utilizan para el
céalculo, procesamiento de datos y el razonamiento automatizado. En pocas
palabras, un algoritmo es un procedimiento paso a paso para el célculo. Una
formalizacién parcial del concepto comenzé con los intentos de resolver el

problema Entscheidungs, planteado por David Hilbert en 1928.

Algunas aplicaciones que se implementan por medio de algoritmos incluyen
algoritmos de brecha estadistica, automatizacion para la deteccion de la chi-
cuadrada, modelos y algoritmos, arboles GRASP, OLAP, medias-K, algoritmos de
agrupamiento, algoritmos de bosques de decision, clasificacion y regresion, la
distancia euclidea, algoritmos de cluster, logica difusa, regla de la asociacién,

algoritmo a priori, algoritmos genéticos, simulacion de tiroides y SVM.

3. Enfoques Dinamicos basados en la Prediccion

Es un modelo matematico para la dinamica estocastica; utilizado en el modelado
de moléculas, en aplicaciones del mercado de valores y otras. La caracteristica
mas importante de la dinamica de Langevin es la presencia de un ruido aleatorio
gaussiano. El principio de localidad temporal fue ampliamente estudiado y

aplicado en diferentes ambitos de ciencias de la computacion por Peter en 1968.
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Se observa que un hilo no tiene acceso a un conjunto completamente aleatorio a

través de sus transacciones.

Algunas aplicaciones que utilizan este enfoque incluyen la oncologia oftalmica,
diagndstico de averia de un vehiculo, computacion, busqueda previa, modelos de
prediccion de restauraciéon de fallos, modelos de prediccién de fallos, modelos de
prediccion de desastre financiero, ecuaciones de Maxwell-Vlasov, predicciones de
reactividad quimica, seguimiento en tiempo real de un vehiculo, deteccién de

anomalias, rotacion de prediccion y predicciones clinicas.

4. Analisis de Sistemas de Arquitectura

El analisis de sistemas de arquitectura utiliza un modelo conceptual que define la
estructura, el comportamiento y otros aspectos de un sistema. Los sistemas de
arquitectura hacen uso de elementos de software y hardware, lo que permite el
disefo de sistemas compuestos. Una buena arquitectura puede ser vista como un
‘esquema de particion” o algoritmo que divide completamente todos los requisitos
actuales y previsibles del sistema en un conjunto viable de subsistemas

claramente delimitadas.

Algunas aplicaciones de los andlisis de sistemas de arquitectura son analisis
semantico, analisis de regresion, analisis estadistico, analisis discriminante,
analisis de asociaciéon, analisis discriminante penalizado, analisis de parametros
de proceso, analisis de conglomerados, toma de decisiones, sistemas de ayuda en
toma de decisiones, analisis de comportamiento de consumidores, analisis de
regresion logistica binaria, arboles de modelo M5, analisis factorial, analisis de
mercado, filtrado colaborativo, anadlisis de datos, modelos basados en arboles de
decisién, analisis de componentes principales, seleccion multi-funcion, deteccion

de intrusos y hemodialisis.

5. Sistemas de Agentes Inteligentes

En el campo de la Inteligencia Artificial, un sistema de agentes inteligentes es una

entidad autbnoma, que observa y actua sobre un medio ambiente. Los agentes
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inteligentes también pueden aprender, o utilizar el conocimiento para alcanzar sus
objetivos que pueden ser muy simples o0 muy complejos. Una maquina de reflejo,
tal como un termostato es un agente inteligente, como un ser humano, en una

comunidad de seres humanos que trabajan juntos hacia un objetivo.

Algunas aplicaciones para sistemas de agentes inteligentes incluyen sistemas
multi lenguaje, sistemas complejos, disefio de interfaz de la computadora,
sistemas de bases de datos multiusuarios, analisis inteligente, inteligencia de
fabricacion, sistemas inteligente de tutores, maquinas de vectores, sistemas de

diagnéstico, sistemas de control y especializados e inteligencia artificial.

6. Modelado

El modelado, en la ingenieria de software, es el proceso de crear un modelo de
datos al hacer descripciones de modelos de datos formales, utilizando técnicas de
modelado de datos. La tecnologia de modelado puede proporcionar métodos
cuantitativos para el analisis de datos, para representar o adquirir un conocimiento
experto, utilizando la programacion légica inductiva, o algoritmos, por lo que la
inseminacion artificial, la ciencia cognitiva y otros campos de investigaciéon
producen plataformas mas amplias para el desarrollo de técnicas de mineria de

datos.

Las aplicaciones de modelado incluyen el modelado de costos, diagndstico
basado en modelo, modelado de la proliferacion de incendios forestales,
estadisticas de salida, modelado de la entonacion, modelado de documento XML,
modelado de riesgos proporcionales de Cox, exponentes de dafnos de carga,
polinomios, formas de onda similares, peso de un aditivo simple, control numérico

por computadora, aprendizaje y utilizacion de drogas.

7. Sistemas basados en conocimiento

Los sistemas basados en conocimiento son herramientas de Inteligencia Artificial
que trabajan en un dominio estrecho, para proporcionar decisiones inteligentes,

con justificacion. La definicion mas comun de sistemas basados en conocimiento
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esta centrada en el hombre, ya que tiene sus raices en el campo de la inteligencia

artificial.

El conocimiento es adquirido y representado, utilizando varias técnicas de
representacion de conocimiento, reglas, normas y scripts. Las ventajas basicas
ofrecidas por estos sistemas son la documentacion de los conocimientos, ayuda a

la decision inteligente, auto-aprendizaje, el razonamiento y la explicacion.

Algunas aplicaciones de los sistemas basados en el conocimiento incluyen
técnicas de aprendizaje, técnicas de control automatico, descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, espirales de conocimiento, tecnologias de
comunicacién, mediciones de conocimiento, extraccibn de conocimiento,
adquisicibn de conocimiento, gestién del conocimiento, representacion del

conocimiento, bibliotecas digitales e informacion de ganancia de mineria de datos.

8. Sistemas de Optimizacion

Fermat y LaGrange utilizaron férmulas basadas en célculos, para la identificacién
optima, mientras que Newton y Gauss propusieron meétodos iterativos de
acercarse a un 6ptimo. Histéricamente, el término original para la optimizacion era
“‘programacion lineal”, acufado por George B. Dantzig, aunque gran parte de la

teoria habia sido descrita por Leonid Kantorovich, en 1939.

Dantzig publico el algoritmo Simplex, en 1947 y desarrollo la teoria de la dualidad,
en el mismo afo. La optimizacion del sistema se refiere a la seleccién de un mejor
elemento, a partir de un conjunto de alternativas disponibles. En el caso mas
simple, problemas en los que se maximiza una funcién real, se resuelven
mediante eleccion sistematica de los valores de las variables reales o enteros,

desde dentro de un conjunto permitido.

Algunas aplicaciones incluyen estimulacion eléctrica de los nervios, deteccion del
pico R, métodos de extraccién de referencia individuales latentes, los valores de
optimizacién de operacion, particion vertical, regresion logistica, procesos de

jerarquia analitica, regresién polindbmica, optimizacién basada en la biogeografia,
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optimizacién de enjambre de particulas, los métodos de elementos finitos,
métodos discretos de aproximacion, métodos asintéticos y la computacion

paralela.

9. Sistemas de informacioén

Los sistemas de informacién son el producto de una disciplina académica. Ocupan
un lugar entre el mundo de los negocios y la informatica, haciendo el puente entre
el campo de los negocios y el bien definido campo de la informatica que esta
evolucionando hacia una nueva area cientifica. Un sistema de informacién se basa
en los fundamentos tedricos de la informacién y la informatica, que permite a los
investigadores una oportunidad unica para participar en los estudios académicos
de diversos modelos de negocio y procesos algoritmicos relacionados que tengan

relacion la informatica.

Algunas aplicaciones de los sistemas de informacién incluyen las caracteristicas
del paciente, bases de datos maviles, auto organizacion, mapas de caracteristicas,
bases de datos de reclamaciones de seguros, alteracion de un campo de
corriente, acidificacion, sub-series de tiempo, eleccién de destino, atributo de los
estudios de relevancia, estados financieros fraudulentos, la similitud de
secuencias, razonamiento basado en casos, los datos antropométricos, Splines de
regresion, los desequilibrios econdmicos, los fallos de los clientes de media
tensidon, mantenimiento e ingenieria, los préstamos bancarios, el aprendizaje por
refuerzo, supervision de aprendizaje, visualizacion de informacion, retenciéon de
clientes, gestion de rotacién, patron de descubrimiento, gestion de relaciones con

los clientes y la resistencia a la compresion uniaxial.

2.7.Casos de éxito

Desde su creacion, el campo de la mineria de datos y descubrimiento de
conocimiento a partir de bases de datos ha sido impulsado por la necesidad de
resolver problemas practicos. Desde manejar grandes bases de datos con datos
imprecisos, hasta buscar patrones de asociacion de datos en las transacciones de

los supermercados, la mineria de datos es un area de investigacion rica en
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aplicacién. A pesar de sus raices practicas se han publicado algunos estudios de

caso de las aplicaciones de mineria de datos (Melli et al., 2006).

Una aplicacion de mineria de datos para la mejora de la calidad de la atencion y la
reduccion de los gastos sanitarios que rodea la enfermedad cardiovascular fue
desarrollada por los doctores del Grupo de Soluciones Medicas Siemens(Rao et
al., 2006). En una nota practica, el articulo presenta una nueva utilizacion de los
conocimiento de dominio externo para solucionar el problema frecuente de los
datos incompletos y ruidosos, resultando en una mejora de diagnédstico salvando

la vida de varios pacientes.

La aplicacion de la mineria de datos se ha aplicado también con éxito en el area
gubernamental y financiera. En Estados Unidos, la implementacion de un sistema
de mineria de datos para uso en el Servicio Interno de Impuestos logré identificar
a las personas con altos ingresos que participan en la evasidon de impuestos,
reconociendo cientos de millones de ddlares en ingresos protegidos, incluyendo la

emision de amparos (DeBarr y Eyler-Walker, 2006).

En(Agarwal et al., 2006) se aborda el problema prevalente de la identificacion de
sitios web con contenido inaceptable como la pornografia. El articulo presenta una
representacion ampliada de la informacién codificada y relacionada con una
pagina web con el fin de mejorar la clasificacion y demostrar su rendimiento en
AOL. A juzgar por los resultados experimentales, las soluciones propuestas son

prometedoras.

Dentro del area de la mercadotecnia podemos ver que Freeman y Melli (2006)
revisan algunos de los obstaculos organizativos que la aplicaciéon de un sistema de
mineria de datos puede encontrar dentro de una gran corporacién. La aplicacién
especifica es un modelo predictivo para el valor de tiempo de vida de cliente en
una compafiia de telecomunicaciones. El articulo sera de especial interés para los
expertos en mineria de datos que también son requeridos para defender con éxito

un proyecto de mineria de datos.
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El proceso de desarrollo de software también puede ser un caso de estudio, dado
a que en (Kanellopoulos et al., 2006) se puede encontrar la aplicacion de mineria
de datos para el proceso de mantenimiento de software orientado a objetos. El
desarrollo de sistemas de software complejo fiable es clave para la ingenieria de
software. El enfoque utilizado implica el agrupamiento de cédigo fuente con el fin
de recuperar el conocimiento acerca de la estructura de mantenimiento de un
software (mucho tiempo de mantenimiento es empleado en la comprension del
programa). El articulo incluye un enfoque novedoso e integral a la validacién

empirica.

Otro ejemplo, esta vez orientado a la industria del por menor, se puede encontrar
la investigacion de la aplicaciéon de mineria de datos para la etapa de preparacién
de datos en modelos de prediccién (Ghani et al., 2006). Uno de los desafios que
enfrenta el practicante es este dominio, si la tarea es previsién de la demanda,
optimizacién de surtido o recomendacion de productos, es la extraccion de
atributos relevantes. En particular, el interés actual es la extraccion de atributos

implicitos.

Se realizd un estudio en una compania de seguros con mineria de datos,
utilizando diversos métodos para el analisis de las causas fundamentales de las
quejas de los clientes hacia la compafia (Ha y Park, 2006). Describe una
implementacion para una compafia de seguros de vida que localiza dénde
sucedieron las quejas, la relacion entre los problemas y la causa de los problemas.
El problema es importante y no trivial ya que las reacciones de los clientes son

independientes de la arquitectura interna de la empresa.

En (Singh et al., 2006) se presenta la aplicacion del andlisis de la cesta en las
ventas cruzadas de la tienda en linea y el centro de llamadas de la tienda Hewlett-
Packard. El documento ilustra los retos que enfrenta comunmente al realizar una
prueba de concepto en un marco de tiempo muy corto, como requisito previo para

la financiacion de la implementacion de sistemas.
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Por ultimo, se puede encontrar una aplicacion de mineria de datos para la
prediccion de clientes que pueden estar asociados con eventos de morosidad,
tales como la falta de pago (Pnheiro et al., 2006). Este tema ha recibido interés por
parte de ambas empresas de servicios y proveedores de mineria de datos, pero
son pocos los casos de estudio que se han publicado hasta la fecha. El
documento abarca varias de las fases en el proceso de mineria de datos que

incluyen una fase de segmentacion de clientes.

2.8.;Por qué no es suficiente o qué vamos a mejorar?

De acuerdo con la literatura, los modelos mas utilizados para aprendizaje
supervisado son los arboles de decisién, sin embargo en esta investigacién no se
pretenden utilizar datos sociodemograficos (género, edad, etc.) u otros datos de
desempeno como la escolaridad o el promedio. La propuesta presentada quiere
explorar nuevos enfoques para encontrar respuestas incorrectas que son elegidas
con mas frecuencia, incluso mas que las respuestas correctas y que se ignora el

porqueé.

2.9. Comparativa de los algoritmos para Mineria de Datos

Dentro de la mineria de datos, existe una diversa cantidad de algoritmos de
aprendizaje supervisado para la clasificacién. En esta investigacion se exploraran
principalmente tres, los cuales son Arboles de Decision, Ingenuo de Bayes y
Maquinas de Vectores de Soporte dado a que son los mas comunes y su

implementacion no es complicada.

Cada uno de los algoritmos antes mencionados, tiene una metodologia diferente
para determinar si una instancia pertenece a una clase, y dependiendo del
problema a resolver, el desempefio puede variar. En este trabajo se comparan los
resultados de la aplicacién de estos tres métodos o algoritmos para la seleccién de

personal asistido por un método de Machine Learning.
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2.9.1. Naive Bayes

Dado un conjunto de objetos, cada uno de los cuales pertenece a una clase
conocida, y cada uno de los cuales tiene un vector conocido de variables, el
objetivo es construir una regla que permita asignar objetos futuros a una clase,
teniendo en cuenta sélo los vectores de variables que describen los objetos
futuros. Los problemas de este tipo, llamados problemas de clasificacion
supervisada, estan en todas partes, y se han desarrollado muchos para construir
tales normas. Uno muy importante es el método de Ingenuo de Bayes. Este
método es importante por varias razones, es muy facil de construir, no necesita
ningun esquema de estimacion con parametros iterativos. Esto significa que puede
aplicarse facilmente a grandes conjuntos de datos. Es facil de interpretar, asi los
usuarios sin mucha habilidad en tecnologias de clasificadores pueden entender
porque el clasificador hace lo que hace. Y finalmente, a menudo funciona
sorprendentemente bien; puede que no sea el mejor clasificador posible para una
aplicacién en particular, usualmente puedes confiar en que va a ser robusto y

funcionar correctamente.

El principio basico

Si se asumen solo dos clases, etiquetadas como i = 0,1. El objetivo es tener dos
clases, donde la mas grande tenga la etiqueta 1 (conjunto de entrenamiento) y la
clase mas pequeia es la que tenga los objetos etiquetados con 0 (conjunto de
pruebas). La clasificacion se consigue entonces mediante la comparacién de este
marcador con un umbral, t. Si definimos P(i|x) como la probabilidad de que un
objeto con vector de medicion x = (x4,...x,) pertenece a la clase i, entonces
cualquier funcién monétona de P(i|x) tendria una puntuacién adecuada. En
particular, la relacién P(1|x)/P(0|x) seria adecuada. La probabilidad elemental
nos dice que podemos descomponer P(i|x) como proporcional a f(x|i)P (i), donde
f(x]i) es la distribucién condicional de x para i objetos, y P(i) es la probabilidad
de que un objeto pertenece a la clase i si no sabemos nada mas sobre él (la

probabilidad “a priori” de la clase i). Esto significa que la relacion se vuelve:

23



Marco de Referencia

P(1lx) _ f(xIDP(1)
P(O) ~ f(xI0)P(0)

Para utilizar esto para producir clasificaciones, se necesita estimar la f(x|i) y la
P(i). Si el conjunto de entrenamiento es una muestra aleatoria de la poblacién
general, P(i) se puede estimar directamente de la proporcién de objetos de la
clase i en el conjunto de entrenamiento. Para estimar la f(x|i), el método Ingenuo
de Bayes asuma que los componentes de x son independientes, f(x|i) =

l'[i.’zlf(lei), y luego se estiman cada una de las distribuciones univariantes

f(xjli), j=1,....p; i=0,1, por separado. Asi, el problema de dimensiones
multivariables p se ha reducido a problema de estimacién univariante p. La
estimacion univariante es familiar, simple y requiere un tamafo menor del conjunto
de entrenamiento para obtener estimaciones exactas. Esta es una de las ventaja
del método de Ingenuo de Bayes: la estimacion es simple, muy rapida y no

requiere esquemas complicados de interacciones.

2.9.2. Maquinas de Vectores de Soporte

Las maquinas de Vectores de Soporte (SVM) un poderoso, robusto y sofisticado
método de aprendizaje supervisado. Se basa en la teoria del aprendizaje
estadistico. Fue propuesto por primera vez por Cortés y Vapnik de su trabajo
original sobre minimizacion del riesgo estructural y luego modificado por Vapnik

(Kanchanamani y Perumal, 2016).

En las aplicaciones de aprendizaje automatizado de hoy en dia, las SVM (Vapnik,
1995) son consideradas basicas para probar, dado a que ofrecen uno de los
métodos mas solidos y precisos entre los algoritmos mejor conocidos. Tiene una
base tedrica sdlida, requiere solamente una docena de ejemplos para la
formacidn, y es insensible al numero de dimensiones. Ademas, métodos eficientes

para entrenar las SVM estan siendo desarrollados a gran velocidad.

En una tarea de aprendizaje de dos clases, el objetivo de SVM es encontrar la

mejor funcién de clasificacion para distinguir entre los miembros de las dos clases

24



Marco de Referencia

en los datos de entrenamiento. La métrica para el concepto de la funcion de mas
optima clasificacion se puede realizar geométricamente. Para un conjunto de
datos linealmente separables, una funcién de clasificacion lineal corresponde a
una separacion hiperplana f(x) que pasa por el medio de las dos clases,
separando a ambas. Una vez determinada esta funcion, una nueva instancia de
datos x,, puede ser clasificada simplemente probando el signo de la funcion f(x,,);

donde xn pertenece a la clase positiva si f(x,,) > 0.

Debido a que hay muchos hiperplanos lineales, SVM garantiza que la mejor
funcibn es encontrada maximizando el margen entre las dos clases.
Intuitivamente, el margen es definido como la cantidad de espacio o separacion
entre las dos clases definidas en el hiperplano. Geométricamente, el margen
corresponde a la distancia mas corta entre los puntos de datos mas cercanos a un
punto en el hiperplano. Teniendo esta definicion geométrica, nos permite explorar
cdmo maximizar el margen, por lo que a pesar de que hay un numero finito de

hiperplanos, solo unos pocos califican como una solucién a SVM.

La razén por la cual SVM insiste en encontrar el margen maximo de los
hiperplanos es que ofrece la mejor capacidad de generalizaciéon. Permite no solo
la mejor clasificacion de rendimiento (por ejemplo, precision) en los datos de
entrenamiento, sino que también deja mucho espacio para la correcta clasificacion
de los datos futuros. Para asegurarse de que realmente encuentre el margen
maximo de los hiperplanos, el clasificador SVM intenta maximizar la siguiente

funcion con respectoa w y b:

t

t
1 — — >
Ly =31 = ) an@z +h)+ ) a
i=1

i=1
donde t es el numero de ejemplos de entrenamiento, y a;,i=1,...,t, son
numeros no negativos como los derivados de L, con respecto a a; son cero. q;
son los multiplicadores de Lagrange y L, es llamado el Lagrangiano. En esta

ecuacion, los vectores wy la constante b definen el hiperplano.
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3. MODELO

En este capitulo se realiza la propuesta de modelo que se busca llevar a cabo con
la finalidad de lograr para predecir el éxito de los candidatos. Como resultado de la
primera etapa de esta investigacion, consistente en la evaluacién de técnicas vy
estrategias para la solucién de este problema, se identificaron metodologias para

la mineria de datos como Naive Bayes, SVM y Arboles de decision.

En relacién al tipo de investigacion del presente estudio, este posee un enfoque
mixto. (Hernandez Sampieri et al., 2014) indica que los métodos mixtos
representan un conjunto de procesos sistematicos, empiricos y criticos de
investigacion e implican la recoleccion y el andlisis de datos cuantitativos vy
cualitativos, asi como su integracion y discusion conjunta, para realizar inferencias
producto de toda la informacién recabada (meta inferencias) y lograr un mayor

entendimiento del fendmeno bajo estudio.

Esta no es una investigacion de corte cuantitativo ni cualitativo ya que se basa en
el analisis de datos y el disefio de aplicaciones basadas en mineria de datos
utilizando algoritmos de Inteligencia Artificial para la deteccion de patrones que
son imperceptibles para el humano. EI modelo consiste en analizar datos, pre
procesarlos y alimentar modelos de Inteligencia Artificial de métodos supervisados
de aprendizaje que detectaran y aprenderan los patrones y caracteristicas de las
clases (en este caso, 2 clases: pasar la etapa de evaluacion o no) y seran capaces

de clasificar una muestra nunca antes vista con un alto porcentaje de acierto.

En la revision se utilizan diferentes procesos en estudios previos los cuales no son
descritos a profundidad; sin embargo, en la mayoria de ellos se siguen una serie
de pasos generales los cuales se encuentran descritos en el modelo de la figura
3.1.
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Figura 3.1 Modelo para mineria de datos.

La figura 3.1 muestra el modelo generado con base en las implementaciones

examinadas en el capitulo anterior, el cual se compone de 5 etapas:

moow?>»

Definicidn de la problematica y estructuracién del objetivo.
Recoleccion y preparacion de los datos.

Construccion del modelo de mineria de datos.

Analisis de evaluacion del modelo.

Implementacion y validacion.

Cada una de estas etapas, consta de tareas independientes que seran descritas a

continuacion.

3.1. Definicién de la problematica y estructuracion del
objetivo.

El primer paso es entender y definir el problema correctamente y especificar los

objetivos para la mineria de datos. Mientras tanto, las personas encargadas para

minar los datos deben tener dominio tanto de técnicas como de la problematica
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para poder entender la naturaleza del problema, lo que mejorara en gran medida

la efectividad y eficiencia de la mineria de datos.

3.1.1. Definir el problema y las restricciones

Para definir el problema es necesario entender perfectamente la problematica de
la empresa y el impacto que conlleva el hecho de que no sea resuelta. Es
importante también tener presente cada una de las restricciones necesarias para
abordar el tema, ya que de alguna manera afectan la realizacion del estudio. Aqui
se debe anotar todas las limitaciones que se pueden presentar en el desarrollo de

la investigacion, teniendo en cuenta hasta el final de la investigacion.

3.1.2. Definir el objetivo de la mineria de datos

La mineria de datos es una forma innovadora de obtener informacion valiosa
mediante el analisis de los datos contenidos en una base de datos. Esta
informacion sirve de ayuda para una adecuada toma de decisiones empresariales.
Esencialmente, la mineria de datos es un método innovador de aprovechar la
informacion ya existente a fin de, por ejemplo, mejorar procesos, prediccién de

eventos, detectar patrones y encontrar conocimiento en los datos.

3.1.3. Definir los atributos y variables

Un atributo es una caracteristica de un objeto y estan estrechamente relacionados
con las variables. Una variable es un conjunto légico de atributos. Las variables
pueden "variar" - por ejemplo, ser alta o baja. Qué tan alto, o tan bajo, esta
determinado por el valor del atributo (y de hecho, un atributo podria ser

simplemente la palabra "bajo" o "alto").

Mientras que un atributo es a menudo intuitivo, la variable es la manera
operacionalizada en la cual el atributo se representa para el procesamiento
adicional de datos. En el procesamiento de datos, los datos suelen estar
representados por una combinacion de elementos (objetos organizados en filas) y

multiples variables (organizadas en columnas).
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Para la problematica planteada, las variables se pueden definir en funcién de
datos tanto de los candidatos como de la entrevista. Por ejemplo los datos de los
candidatos pueden ser edad, género, escolaridad, estado civil, etc., mientras que
los datos de la entrevista pueden ser cada una de las preguntas realizadas o el

resultado de las evaluaciones dada la experiencia del postulante.

3.1.4. Seleccionar técnicas de mineria de datos

Esta tarea consiste en analizar las diferentes técnicas para mineria de datos que
existen en la actualidad, evaluar la complejidad de cada una de ellas y seleccionar
la que mejor se adapte a la problematica planteada para una resolucién mas

eficiente.

Dentro de los algoritmos que se pueden utilizar se encuentra el de Naive Bayes, el
cual es el mas utilizado en la actualidad debido a su sencillez y aun asi es de los
mas potentes; este algoritmo trabaja de manera eficaz cuando las variables de la
investigacion son independientes. Por otro lado el algoritmo de SVM es muy
eficiente ya que maneja un enfoque diferente porque ubica muestras en un
espacio multi dimensional. Es importante comparar los resultados de los
algoritmos seleccionados contra los mas utilizados en el area, por ejemplo los

arboles de decision.

3.2.Recoleccion y preparacion de los datos.

A través de la comprension de las fuentes y tipos de datos relacionados que se
pueden recopilar, hacerlo de manera correcta es la base de la mineria de datos.
De hecho, los datos de los recursos humanos deberian almacenarse en una base

de datos independiente por privacidad.

Los datos relacionados deben combinarse y prepararse antes de un analisis
posterior. Sin embargo, los datos recogidos a menudo incluyen datos ruidosos,

ausentes e incoherentes.
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3.2.1. Recopilacion de los datos

La recopilacion de datos es el proceso de recoleccion y medicién de informacion
sobre las variables seleccionadas de manera sistematica y establecida, lo que
permite responder a las preguntas pertinentes y evaluar los resultados. El
componente de recoleccion de datos de investigacion es comun a todos los
campos de estudio, incluyendo las ciencias fisicas y sociales, las humanidades y
los negocios. El objetivo de toda la recoleccién de datos es capturar evidencia de
calidad que luego se traduce en analisis de datos ricos y permite construir una

respuesta convincente y creible a las preguntas que se han planteado.
Generalmente hay cuatro tipos de recoleccién de datos y son:

1. Encuestas: Estandar de papel y lapiz o cuestionarios telefénicos que
hacen preguntas predeterminadas.

2. Entrevistas: conversaciones individuales estructuradas o no estructuradas
con individuos o lideres clave en una comunidad.

3. Grupos focales: Entrevistas estructuradas con pequefios grupos de
individuos similares usando preguntas estandarizadas, preguntas de
seguimiento y exploracion de otros temas que surgen para entender mejor
a los participantes.

4. Bases de datos: conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto y

almacenados sistematicamente para su posterior uso.

3.2.2. Revisar la distribucion de los datos

Una recopilacion de datos se puede distribuir o dispersar de muchas maneras
diferentes. Por ejemplo, los datos de lanzar un dado pueden variar uniformemente
de 1 hasta 6. Los datos de un proceso de manufactura pueden estar centrados en
un valor objetivo. Los datos de la industria de la salud pueden incluir valores que

se encuentren muy alejados del valor central.

Se puede evaluar una distribucion de datos por medio de graficas, estadisticos

descriptivos o una herramienta de identificacién de distribucion:
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A. Evaluaciones visuales

Las graficas como los histogramas pueden proveer instantaneamente informacién
sobre la distribucion de un conjunto de datos. Los histogramas pueden ayudarle a

observar:

1. Si los datos se agrupan en torno a un valor individual o si los datos tienen
multiples picos 0 modas.

2. Silos datos estan diseminados con poca densidad en un rango amplio o si
los datos se encuentran dentro de un rango pequeno.

3. Silos datos son asimétricos o simétricos.

B. Métricas de las distribuciones

Los estadisticos descriptivos que describen la tendencia central (media, mediana)
y la dispersion (varianza, desviacion estandar) de los datos con valores numéricos
agregan un nivel de detalle y se pueden utilizar para hacer comparaciones con

otros conjuntos de datos.
C. Definiciones formales o tedricas

Finalmente, algunas distribuciones comunes se pueden identificar como
distribucion normal, exponencial y de Weibull (Gorgoso et al., 2007). Conocer la
distribucion de un conjunto de datos puede proporcionar informacion sobre los
datos en si y puede ser critico al seleccionar los analisis apropiados e interpretar

los resultados.

3.2.3. Procesamiento de datos

Este proceso involucra una serie de subprocesos para el procesamiento de los
datos. Es un proceso ciclico que conlleva actividades importantes de los datos
tales como la transformacion, revision, reduccién y enriquecimiento. Es importante
que sea un proceso ciclico dado a que es aqui el punto de partida para la

implementacion de las técnicas de mineria de datos.
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Los pasos estan representados en la figura 3.2 y se describen a continuacion.

Procesamiento
de datos

Transformacion de
Datos

!

Y

Revisar Datos
Faltantes

I

———

y complejidad de los

datos

!

S

Reducir la dimensibn]

Enriquecimiento de
los datos

A

J

Figura 3.2 Ciclo de procesamiento de datos.
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A. Transformacion de los datos

En este apartado, se deben revisar los datos para determinar si se encuentran en
un tipo manejable, por ejemplo valores binarios, numeros enteros, texto, etc. De
no ser el caso, se debe identificar cuales de los valores necesitan ser
transformados a un tipo de mayor conveniencia. De igual manera, si los datos se
encuentran en una base de datos, distribuidos en tablas, es importante encontrar
la relacion entre ellos y si es posible, normalizar la estructura para un mejor

manejo.

B. Revisar datos faltantes

Es esencial identificar las causas de la falta de datos para evitar que esos
problemas con los datos no vuelvan a ocurrir. Las soluciones para datos faltantes
incluyen rellenar manualmente los valores perdidos y rellenar automaticamente

” o« L1

con la palabra “vacio”, “desconocido”, “nulo”, etc.

Se debe prestar suma atencién a este proceso, ya que en caso de que una serie
de datos importantes no se encuentren presentes, es casi imposible poder tener

un resultado fiable después de la implementacién de mineria de datos.

Es importante revisar que cada uno de los datos necesarios para la resolucién de

la problematica se encuentre presente.

C. Reducir la dimension y complejidad de los datos
En la mayoria de las ocasiones, existe informacién dentro de los datos que no es
importante para la mineria o no se va a tomar en cuenta para el minado dado a
que asi fue establecido en un inicio. Es indispensable reducir la cantidad de datos
para limitar la base a unicamente datos utiles, lo que va a elevar la calidad de los

mismos.

Existen diferentes tipos de técnicas para lograr esta tarea, la cual también es
conocica como normalizacién de base de datos. Es un proceso donde se

descartan los datos repetidos y se eliminan redundancias.
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D. Enriquecimiento de los datos

Se refiere a la implementacion de un conjunto de métodos y estructuras para
refinar y mejorar la informacion. Mas concretamente, el objetivo de enriquecer los
datos es convertirlo en un activo mas valioso: sacarle mas provecho, hacer mas
con él, acceder a él mas facilmente y ser mas proactivo en su uso, sin aumentar

notablemente los costos ni riesgos.

3.3.Construccion del modelo de mineria de datos

El problema actual de la prediccidon de éxito en los candidatos puede estructurarse
como un problema de clasificacién. Teniendo en cuenta las necesidades de
interpretacion de resultados y justificacion de reglas, se emplea un arbol de

decisiones para la mineria de datos.

Una practica comun es separar los datos desde un inicio, tomando el mayor
porcentaje de ellos para crear el modelo de prediccion y utilizando el resto para
comprobarlos. De esta manera, se pueden hacer pruebas sobre el modelo
resultante con datos los cuales ya se conoce el comportamiento de ante mano, sin
necesidad de implementar directamente en la empresa. Lo recomendable es
separar 90% de los datos para la construccion del modelo y reservar el 10%

restante para pruebas.

3.3.1. Implementacion de técnicas de mineria de datos
A. Naive Bayes

Una vez que se tienen los datos, es importante clasificar los posibles eventos e
identificar las variables que estan involucradas para que estos resultados sean
dados. Ya que se han identificado estos eventos y variables, se debe entrenar un
modelo probabilistico el cual va a servir para predecir un nuevo evento dado un

set de variables introducidas.

Se establece el procedimiento establecido por el clasificador Naive Bayes, el cual

conlleva los siguientes pasos:
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1. Construcciéon de un conjunto de datos para entrenamiento, el cual consiste
en las respuestas de los candidatos al examen técnico. Estos registros
contienen los datos especificados en la figura 4.1.

2. Se prepararan cada uno de los casos tanto positivos como negativos
relacionados al resultado de todas las etapas de entrevista, separandolos
en distintas clases.

3. Para cada una de las clases se calcula la probabilidad de que un valor o
respuesta exista en cada uno de los reactivos.

4. Para la prueba de efectividad del modelo se toma el 10% de los registros
existentes, y para cada uno se calcula la probabilidad de pertenecer a cada
clase, esto es aprobar cada una de las etapas o ser descalificado.

5. El porcentaje de aciertos de la prediccion del modelo es el criterio para

medir su efectividad (apartado 3.4).

B. SVM

Los datos se consideran como un conjunto de puntos en los que cada uno
pertenece a dos posibles categorias, el modelo construido basado en este
algoritmo es capaz de predecir si un nuevo dato pertenece a una categoria u otra.
Los datos de entrada son vistos como puntos en un vector p-dimensional. SVM

busca un hiperplano que separe de forma 6ptima a los puntos de ambas clases.

Estas técnicas de mineria de datos pueden ser implementadas de diferentes

maneras, las mas comunes son a través de software especializado.

3.4. Analisis de evaluacion del modelo.

El modelo construido debe ser revisado y evaluado antes de que pueda utilizarse.
Para evaluar el mismo, se deben someter los datos de prueba para verificar la

exactitud con la que puede predecir los resultados.
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3.4.1. Someter el modelo a pruebas

Una vez que se tiene un modelo como resultado de la implementacion de mineria
de datos, se debe someter a pruebas para validacién antes llevarlo al entorno real

de trabajo.

Dado a que el modelo resultante es entrenado a partir del 90% de datos
existentes, se puede utilizar el 10% restante para probar la exactitud del mismo.
De estos ultimos, se conoce previamente el comportamiento y resultado, por lo
que el algoritmo emitira una prediccion sobre los datos ya conocidos (aprobar o no
una determinada etapa del proceso). El criterio de evaluacién del desempefio de
nuestra propuesta sera calculado sobre el porcentaje de aciertos del conjunto de

datos de pruebas.

Para comprobar la consistencia en la prediccion de la solucion se puede utilizar la
técnica de validacion cruzada, donde los conjuntos de prueba y entrenamiento se
eligen de manera totalmente aleatoria en n ocasiones y el desempefio en la

prediccion es un promedio de los resultados de cada iteracion.

Para el caso particular de este modelo, dado a que el resultado de cada etapa son
dos posibles valores (pasar y no pasar, con una probabilidad de 50% cada uno),
se puede considerar que el mismo tiene éxito si el porcentaje de aciertos en las
pruebas es mayor a la probabilidad aleatoria de obtener cual sea de estos dos

valores.

En el caso de que el modelo no sea efectivo se deben realizar varias actividades.
La primera de ella es evaluar los datos en los que el modelo no fue efectivo y
revisar si tienen detalles particulares sobre los otros que el modelo si pudo

predecir correctamente y tratar de encontrar una relacién sobre los mismos.

En caso de que no se pueda localizar un patron en los datos antes mencionados,
se debe regresar al paso 3.2.3 y volver a realizar el procesamiento de datos
porque existe la probabilidad de que no se haya realizado correctamente en un

inicio.
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3.5.Implementacién y validacion.
Una vez que el modelo haya sido probado y aceptado, se debe de implementar en
el ambiente para el cual fue disefado, posteriormente probar con datos reales de

la empresa y validar sus resultados para comprobar si el mismo es adecuado.

3.5.1. Implementacion del modelo resultante de mineria

de datos

El modelo resultante debe ser implementado en el entorno real de la empresa y
ser utilizado, ingresando nuevos datos los cuales deben arrojar una prediccion

basada en el modelo entrenado con el historial de datos brindados.

Para implementar el modelo se puede desarrollar una aplicacion de software que
se incorpore a los sistemas utilizados por la organizacion. Ademas esta aplicacion
puede arrojar los resultados de prediccion en tiempo real cada vez que un nuevo

candidato sea registrado.

Una vez que el sistema empiece a contar con registros reales se va a poder

proceder con la medicién de los resultados.

3.5.2. Medicion de los resultados

Una vez que el modelo ha sido implementado, se debe de probar con datos reales
los cuales deben ser registrados durante un tiempo establecido. Cabe destacar
que los resultados no son definitivos, sino que son una prediccion debido a la

tendencia del historial de los datos que se tienen previamente.

3.5.3. Evaluacion de los resultados

Cuando se tenga una cantidad considerable de resultados arrojados por el
modelo, se deben evaluar para corroborar si el modelo realmente es adecuado
para la necesidad de la empresa. De no ser asi, se debe regresar a la primera
etapa y volver a llevar todo el proceso completo dado a que existe la posibilidad de

que alguno de los pasos no se haya realizado de manera correcta o eficiente.
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Es importante aclarar que, debido a que es un modelo de aprendizaje
automatizado, conforme nuevos datos sean ingresados, existe la posibilidad de
que el resultado esperado cambie. Entonces se recomienda una revision perioddica
para corroborar si el modelo sigue teniendo el mismo comportamiento, de no ser

asi se debe regresar a la primera etapa para definir de nueva cuenta las variables.
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4. IMPLEMENTACION

En este capitulo se presenta el desarrollo y la implementacion del modelo
propuesto en el capitulo previo, la cual fue aplicada en la empresa de desarrollo
de software Nearsoft. Ademas, incluimos un apartado para los hallazgos sobre el

los resultados de los candidatos al momento de contestar el examen técnico.

A continuacién se detallan las actividades que se realizaron en cada una de las
fases que componen el modelo, siendo mas especificos para la organizacion

antes mencionada.

4.1.Definicién de la problematica y estructuracion del
objetivo.

Con la finalidad de entender y definir el problema correctamente para

posteriormente establecer cual técnica de mineria de datos seria la ideal para

aplicar en est caso, se llevaron a cabo varias reuniones con la parte interesada

con el fin de clarificar la situacion en la que vivia la empresa en ese momento.

4.1.1. Definir el problema y las restricciones

En un par de reuniones concretadas para conocer la problematica actual, los
interesados en la empresa mostraron su preocupacion por la cantidad de
candidatos potenciales que han perdido en el transcurso del proceso de
reclutamiento, por lo que quisieran identificarlos de manera rapida al inicio del
proceso para poderlos atender de manera prioritaria durante el proceso de

evaluacion y reclutamiento.

El problema presentado es una cuestion tanto de tiempo como de recursos, pues
el tiempo invertido en ellos al final se desperdicia y la empresa deja de ganar

dinero al no tener a dichos empleados dentro de su flotilla.

También se tocaron temas como restricciones, debido a que el problema puede
abordarse de diferentes maneras y existen muchos temas que se pueden tocar.

Se decidié que unicamente se va a trabajar con el examen logico que se les aplica
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en la segunda etapa para poder determinar hasta cual etapa pudiera llegar el
candidato en cuestion. También se acord6é que unicamente se va a trabajar en la
prediccidon de los candidatos con mayor potencial, pues mencionaron la posibilidad
de poder conocer cuales de los candidatos abandonan la empresa después de un

determinado tiempo pero este tema esta fuera del foco de investigacion.

4.1.2. Definir el objetivo de la mineria de datos

Después de un par de reuniones para hablar sobre la problematica y las
limitaciones de la investigacion, se tuvo una reunién para explicarle al
departamento encargado la herramienta que se puede utilizar y la que es mas

conveniente para este caso, la cual es la mineria de datos.

Para el caso particular de esta investigacion, se opta por mineria de datos dada la
problematica planteada que indica la necesidad de predecir resultados de eventos

dado un conjunto de datos.

Se tuvo una reunidén especifica para hablar sobre el objetivo que tiene esta
herramienta y cuales son las ventajas de implementar las técnicas en un conjunto
de datos. Se explicaron muchos casos de éxito donde estas técnicas se han

implementado y los resultados a los que se han llegado.

4.1.3. Definir los atributos y variables

Debido a que, como se mencion6é en la literatura, es importante elegir
correctamente los atributos que van a servir para poder trabajar. Se acordd con la
empresa que no se van a considerar los aspectos sociodemograficos de los
candidatos para minar los datos y hacer la prediccion, pues se pretende evitar un
sesgo discriminatorio por cuestiones distintas a la capacidad y habilidades
necesarias para realizar las funciones propias del puesto. Por lo tanto, los datos a
utilizar van a ser unicamente las calificaciones obtenidas dentro de los proceso de

evaluacion.
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4.1.4. Seleccionar técnicas de mineria de datos

Dado el tipo de datos con los que se cuenta, se decidié trabajar con Naive Bayes,
ya que es una técnica de mineria de datos muy utilizada y eficiente. Este
clasificador asume que cada variable es independiente de las demas y en este
caso nosotros asumimos que la respuesta de una pregunta en alguna de las
evaluaciones no tiene influencia sobre las otras, de modo que el enfoque embona

en la interpretacion que le damos a la problematica.

4.2.Recoleccién y preparacién de los datos.

Con la finalidad de poder tener datos fiables para poderlos someter a técnicas de
mineria de datos, fueron necesarias una serie de actividades previas para trabajar
con ellos, entre las cuales se encuentran la transformacion, revision, reduccion, y

enriquecimiento de datos, explicados en el capitulo anterior.

4.2.1. Recopilacién de los datos

La misma empresa es quien se ha encargado de recopilar los datos, adquiridos a

lo largo de los ultimos cuatro afios.

Los datos fueron brindados por la empresa en un archivo de base de datos de
MySQL, el cual fue montado en una computadora para poder acceder a ellos y
empezar a analizarlos, conocer la relacidn entre las tablas y entender como es que

la empresa distribuye la informacién sobre su proceso de reclutamiento.

4.2.2. Revisar la distribucion de los datos

Una vez que se tuvo acceso a los datos, se empezaron a analizar las tablas por

separado, se encontraron las siguientes tablas:

Rol de los candidatos
Catalogo de habilidades
Respuestas de examen

Preguntas de examen

moow?>»

Examenes
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F. Candidatos
G. Habilidades de candidatos

H. Respuestas de examenes de candidatos

Cada una de las tablas contiene datos relevantes para esta investigacion, en
especial la tabla de candidatos, pues contiene toda la informacién personal de
cada uno de ellos. Desde los datos sociodemograficos hasta los resultados de

cada una de sus etapas en el proceso de reclutamiento.

4.2.3. Procesamiento de datos

Antes de trabajar con los datos era necesario un pre-procesamiento en el se
eliminaran datos redundantes o innecesarios y crearan relaciones, en caso de no

existir, sobre la informacion existente del conjunto de muestras de entrenamiento.

En este caso el criterio para incluir una muestra en el set de entrenamiento de
nuestro modelo consistié en tener el registro de al menos 50% de las respuestas
requeridas en la evaluacion. Dada la naturaleza del problema nos era imposible
aplicar una técnica para calcular el valor de los datos faltantes, pues no hay una

relacion entre ellos ni una continuidad en el tiempo.

Nuestra informacion no fue enriquecida con nuevos atributos producto del analisis
de otras variables o de una relacién entre los datos, pues no lo consideramos

necesario.

Debido a que los candidatos, examenes y respuestas se encontraban en tablas
separadas, se procedidé a crear una tabla con un concentrado el cual incluye el
indicador unico para cada candidato, un indicador unico para cada examen, las 20
preguntas asociadas al examen légico, las 4 etapas de entrevista clave (examen

l6gico, examen de inglés, examen de perfil y examen de programacion conjunta).
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hasta la cuatro.

| DatosConcentrados ¥

Examen|D INT(11)

Aleatorio DECIMAL(G,B)

preguntal? INT{11}
preqguntal2 INT{11)
preguntaldd INT{11)
preguntald INT(11)
preguntads INT{11)
preqguntale INT{11)
preguntald? INT{11)
preguntalds INT(11)
preguntadd INT{11)
preqguintall INT{11)
preguntall INT{11)
preguntal2 INT(11)
preguntald INT{11)
preguntald INT{11)
preguntals INT{11)
preguntald INT(11)
preguntal 7 INT{11)
preguntal8 INT{11)
preguntald INT{11)
pregunta2d INT(11)
Etapal INT(11)

Etapa2 INT(11)

Etapald INT(11)

Etapad INT(11)

Implementacion

Figura 4.1 Estructura de la tabla de registros conteniendo las respuestas al
examen técnico y los resultados de las etapas 1 a la 4, que fueron utilizados para
el entrenamiento del modelo de prediccion.

La figura 4.1 muestra la estructura de la tabla que contiene la totalidad de datos
utiles para entrenar el modelo de prediccién. Cada renglon de la tabla representa
un registro diferente para cada uno de los candidatos, conteniendo sus respuestas

al examen técnico y su desempefio en las etapas de evaluacion desde la uno
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Una vez que se obtuvo una sola tabla con el concentrado de cada uno de los
registros que son necesarios para empezar el analisis se decidié etiquetar los
datos, esto es, asignarles un valor numérico decimal aleatorio a cada registro que
van desde 0 hasta 1; esto con el fin de separarlos con una proporcion definida
para crear un conjunto de entrenamiento para el modelo y un conjunto de pruebas.
La proporcion se realizé con 90% de los datos para entrenamiento y 10% para

pruebas, cada uno de estos datos fueron tomados al azar.

En nuestra solucién no hubo necesidad de aplicar una técnica de reduccion de

datos, pues el numero de atributos utilizados era perfectamente manejable.

4.3.Construccion del modelo de mineria de datos
Una vez obtenidos datos completamente Uutiles, fueron sometidos a técnicas de
mineria de datos para su procesamiento y de esta manera poder construir un

modelo el cual nos sirvié para probar en la empresa.

4.3.1. Implementacién de técnicas de mineria de datos

En este trabajo se utilizaron algoritmos de aprendizaje automatizado con el fin de
extraer conocimiento de un conjunto de observaciones en los resultados de las
evaluaciones a las pruebas de los candidatos con el propdsito de seleccionar
cuales son los que tienen mayor probabilidad de ser contratados en una etapa
final dado el comportamiento de las respuestas de su primer evaluacion, evitando

el error humano o la parcialidad debido a los prejuicios de los perfiles.

La primer técnica de mineria de datos con la que se empezé a trabajar los datos
es Naive Bayes, la cual fue implementada utilizando la herramienta Matlab y

siguiente los pasos acontinuacion descritos:

e Se construy6 un conjunto de datos para entrenamiento, tomando el 90% de
los datos de forma aleatoria.

e Se separaron los datos en dos clases: positivos y negativos. Los cuales
indicaban el éxito o fracaso de una determinada etapa del proceso para
cada candidato.
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e Para cada una de las clases, se calculd la probabilidad matematica de que
un valor o respuesta existiera en cada uno de los reactivos.

e Se realizé una prueba de efectividad con el conjunto del 10% de los datos
restantes en el primer paso y se calculd la probabilidad de que cada registro
perteneciera a cada clase.

e El criterio para medir la efectividad se dio por el porcentaje de aciertos en el

paso anterior.

Después de mucho andlisis y proceso de los datos dados, se produjo un modelo

resultante el cual se necesitdé someterse a pruebas.

4.4. Analisis de evaluacion del modelo.

Con la finalidad de determinar si el modelo resultante de mineria de datos es
fiable, se sometid a pruebas con datos los cuales fueron reservados desde un
inicio con este fin, los cuales se conocia de previa mano su comportamiento final.

De esta manera pudimos evaluar si el modelo podia predecir su resultado real.

4.4.1. Someter el modelo a pruebas

Los modelos se sometieron a pruebas para validar su efectividad. Un criterio para
medir la precision de un modelo probabilistico de prediccion como el que aqui
implementamos, es la comparacion de su exactitud contra la probabilidad de
acierto al azar. En este caso, existen dos posibles resultados para cada etapa:
pasar o no pasar. Si tomamos ambas opciones con la misma probabilidad,
podriamos decir que el elegir un resultado de manera aleatoria seria de un 50%
(como el de lanzar una moneda al aire), sin embargo, de acuerdo al historial de la
empresa, las probabilidades de pasar la primera etapa es del 28%. En nuestra
implementacion, los resultados son bastante aceptables para la primera etapa y la
precision disminuye conforme avanzan las etapas. Este comportamiento es el
esperado en una solucién como la que aqui presentamos, pues los prondsticos

mas proximos son sobre los que se tiene una mayor cantidad de informacién.
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Después de aplicar Naive Bayes a los datos y generar un modelo, se procedio a

utilizar el set de datos de prueba para validar la fiabilidad de dicho modelo.
El resultado de las pruebas nos arrojaron los siguientes resultados:

A. Para los candidatos que pasaron las etapas, el porcentaje de exactitud es:
1. Etapa 1 =100%
2. Etapa 2 =85%
3. Etapa 3 =80%
4. Etapa4 =78%

B. Para los candidatos que no pasaron las etapas, el porcentaje de exactitud

es:
1. Etapa1=83%
2. Etapa 2 =60%
3. Etapa 3 =50%
4. Etapa 4 =40%

Como se puede observar, el modelo es mas preciso sobre los candidatos que
pasan cada una de las etapas que sobre los candidatos que no pasan una

determinada fase.

Como parte de un analisis posterior para entender los motivos por los que el
modelo tiene una menor precision al predecir a los candidatos que no pasarian a
las siguientes etapas, se procedié a revisar cada uno de los registros que el
modelo predijo deberian pasar una determinada etapa y los reclutadores

determinaron que no era apto para continuar con el proceso de seleccion.

El resultado del analisis de cada uno de estos registros arrojo, en su mayoria,
informacion importante que estd fuera de nuestro control, ya que va mas
relacionada al perfil cultural con el cual cuentan los candidatos a la habilidad

técnica del mismo.

Dentro de dicho resultado, se encontraron comentarios los cuales se concentran

en la siguiente lista:
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El candidato no sabe trabajar en equipo.

La actitud del candidato no es buena.

El candidato asumié muchas cosas.

No realizé las preguntas suficientes sobre las indicaciones.
La comunicacion del candidato no es buena.

No tiene actitud de lider.

N o o s~ wbh =

El candidato ha tenido problemas laborales con compaineros en otros
empleos.

8. No toma buenas decisiones.

9. No es abierto a sugerencias o criticas.

10. Tiene actitud defensiva.

11.No escucha.

12.No sabe delegar.

13.Se limita a realizar sus tareas.

Al momento de profundizar un poco mas dentro de los comentarios, se encontré
que la mayoria de ellos van acompafnados con buenas criticas sobre el
desempeno técnico de los candidatos. Como se puede observar en la lista, todos
estos comentarios son contrarios a la lista de valores que la empresa busca que
las personas tengan, por lo que el desempefio técnico pesa menos al momento de

evaluar.

Ya que es dificil poder predecir la cultura de cada uno de los candidatos, y la
evaluacion llega a ser subjetiva en funcion del entrevistador, existe una serie de
preguntas previamente formuladas para poder deducir si el candidato cumple con

cada uno de esos valores.

Dado a que la investigacidon no toma en cuenta los valores culturales de los
candidatos, se puede proseguir con la implementacion del modelo en la empresa
ya que a pesar de que la prediccion no fue 100% fiable, eso se debidé a los
factores que estan fuera de la limitacion los cuales son los aspectos culturales de

los individuos.
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4.5.Implementacién y validacién.

Una vez que comprobamos que el modelo funcion6 de manera correcta con los
datos de prueba, se sometié a nuevamente pruebas con informacién nueva que en
ese momento ya se tenia en la compafia sobre candidatos y de esta manera

pudimos determinar si el modelo era correcto.

4.5.1. Implementacién del modelo resultante de mineria

de datos

Dentro de la empresa, se contacté tanto a la persona que funge como vinculo
directo y supervisor del proyecto a implementar como al vicepresidente de
operaciones y al equipo de reclutamiento. Lo anterior con el fin de mostrar el
modelo propuesto y los indices de fiabilidad de los resultados con el conjunto de

datos de pruebas.

Una vez que fue presentado el modelo, se procedié a asignar a una persona como
asistente para la codificacion digital del modelo con el fin de plasmarlo en un
sistema informatico, el cual sirva de apoyo al equipo de reclutamiento a la hora de

trabajar con los candidatos.

Después de varios dias de trabajo, se logroé tener un sistema web el cual esta
incorporado al sistema que actualmente se usa. Esto ayud6 a poder empezar a

evaluar datos reales de los candidatos que van empezando su proceso.

A la fecha, se cuenta con 70 registros de candidatos que han pasado por el
modelo de mineria de datos; todos estos han iniciado su proceso durante el afo
2017.

4.5.2. Medicion de los resultados

Para la mediciéon de resultados es necesario que los candidatos realicen el
examen légico de 20 preguntas. Una vez teniendo sus respuestas se va a poder
determinar si cada uno de ellos tiene o no probabilidad de pasar una etapa

determinada.
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Los 70 registros reales que se han evaluado al primer bimestre del ano 2017
cuentan con su prediccién y algunos de ellos ya han sido evaluados en por lo

menos dos etapas.

Cada vez que un candidato responde el cuestionario inicial con las 20 preguntas al
inicio de su proceso, el reclutador a cargo recibe un correo electrénico de
confirmacion con el puntaje del examen y ademas de esto, informacién sobre si es
probable que pase cada una de las etapas siguientes. Esto con el fin de conocer

de ante mano la prediccion de potencial de los involucrados.
Dentro de los registros medidos, se han obtenido las siguientes predicciones:

A. 29/70 tienen probabilidad de pasar la primer etapa.
B. 37/70 tienen probabilidad de pasar la segunda etapa.
C. 36/70 tienen probabilidad de pasar la tercera etapa.

D. 46/70 tienen probabilidad de pasar la cuarta etapa.

Es importante mencionar que para poder aplicar para una etapa, es necesario
haber aprobado la anterior o el proceso del candidato se va a detener en ese
momento y se calificara como rechazado. Habiendo aclarado lo anterior, hay
ejemplos de candidatos que no es probable que aprueben la etapa 1, sin embargo
su patrén indica que es probable que pasen tanto la etapa 2, 3 y 4, pudiendo llegar

a ser contratados al final debido al potencial predicho.

Este comportamiento se explicd y discutié con la empresa, la cual prestd atencién

especial en él.

4.5.3. Evaluacion de los resultados

Debido a que no existe una cantidad significante de resultados a medir, la
evaluacion de los resultados al dia de hoy es superficial. Sin embargo se puede

destacar la siguiente informacion:
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Prediccion de éxito 29
Prediccion de fracaso 41
Ap|IC?lCIOneS 70
realizadas
Fiabilidad 88.57%

Tabla 4.1 Evaluacion de etapa 1.

La Tabla 4.1 muestra como el modelo predijo que 29 candidatos tiene probabilidad
de aprobar la etapa 1, mientras que 41 no tenian probabilidad de pasarla. El 100%
de los candidatos han llevado a cabo la primer evaluacién y el porcentaje de

fiabilidad fue del 88.57%, es decir 21 candidatos realmente pasaron la etapa 1.

Prediccion de éxito 37
Prediccion de fracaso 33
Aplicaciones
) 13
realizadas
Fiabilidad 53.84%

Tabla 4.2 Evaluacion de etapa 2.

La Tabla 4.2 muestra como el modelo predijo que 37 candidatos tiene probabilidad
de aprobar la etapa 2, mientras que 33 no tenian probabilidad de pasarla. Sin
embargo, solo 21 de los candidatos acreditaron la etapa 1 y dentro de ellos, solo
13 han presentado la segunda evaluacion. Para esos 13 candidatos, el modelo

acertd en un 53.84% de las veces.

Para la etapa 3, el modelo predijo que 36 candidatos tiene probabilidad de aprobar
la etapa 3, mientras que 37 no tenian probabilidad de pasarla. Sin embargo, solo
10 de los candidatos aprobaron la etapa 2 dentro de ellos, solo 1 ha presentado la
tercera evaluacion. Dentro de esos 13 candidatos, el modelo acert6é en un 53.84%
de las veces. El modelo predijo que el candidato que presentd la tercera
evaluacion debia de aprobarla y asi fue, por lo tanto la confiabilidad para esta

etapa es del 100%.

Por ultimo, para la etapa 4 el modelo predijo que 46 candidatos tiene probabilidad
de pasar la etapa 4, mientras que 24 no tenian probabilidad de pasarla. Al dia de
hoy ninguno de los 70 candidatos ha podido presentar le etapa 4 por lo que no

podemos determinar un porcentaje de fiabilidad.
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Se analizaron particularmente los casos en los que nuestro modelo predijo éxito
para las etapas 2, 3 y 4 que son en las cuales el factor humano interviene
(entrevistadores) para determinar si existe un patrén en esas personas el cual
pudiera causar el error, con el fin de descartar alguna discriminacién

sociodemografica.

El 95% de los candidatos que no aprobaron una etapa son hombres, de los cuales
el 80% reside en la ciudad de Hermosillo, Sonora. Estos datos nos indican que no
es probable que exista una discriminacion, ya que como se conoce de ante mano
la mayoria de los candidatos son hombres (83%) y la empresa reside en

Hermosillo.

Como se puede observar, debido a la poca cantidad de datos que se han
introducido al modelo, no es posible al dia de hoy terminar de evaluar ya que son
pocos los candidatos que han presentado su evaluacion en las etapas posteriores

a la primera.

4.6.Ventajas de la Mineria de Datos sobre la Heuristica

Una de las soluciones mas comunes a problemas como el que aqui planteamos,
es la simple aplicacién de filtros para seleccionar a los candidatos que hayan
resultado con un puntaje por encima del minimo requerido para pasar a la
siguiente etapa. Sin embargo, en el andlisis de exploracion previo a la
implementacion se encontraron patrones en las respuestas proporcionadas por
candidatos calificados que no correspondian a las correctas. Esto quiere decir que
ciertas preguntas eran interpretadas de manera distinta por al menos 2 grupos de

candidatos, de modo que las respuestas mas frecuentes no eran las correctas.

Asumiendo que el motivo de este comportamiento pudiera ser un error en la
redaccion, el planteamiento o la misma interpretacion del candidato, no se puede
emitir un juicio en la falta del conocimiento o en la habilidad que pretende evaluar
ese reactivo, sino una falla en el proceso o examen técnico, de modo que un

candidato competente que conteste todos los reactivos que presentan dicho
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problema con la respuesta alternativa seria descalificado sin darle oportunidad a

pasar a la siguiente fase.

La tabla 4.3 muestra el concentrado de respuestas tal como se observa a

continuacion:

Respuestas
0 1 2 3 4 5 6 7 8
QO01 | 1438 | 146 | 475 | 4274 | 79
Q02 | 1439 | 4359 | 266 | 348
Q03 | 1463 | 27 90 194 | 52 152 | 93 | 4115 | 226
Q04 | 1466 | 425 | 3311 | 314 | 274 | 622
QO05 | 1481 | 428 | 145 | 1977 | 566 16 | 1799
Q06 | 1486 | 378 | 293 | 4038 | 217
Q07 | 1480 | 45 53 | 4688 | 146
Q08 | 1489 | 102 | 391 | 160 | 3903 | 367
Q09 | 1499 | 175 | 106 | 31 416 | 191 | 3994
Q10 | 1509 | 437 | 268 | 1065 | 3133
Q11 | 1542 | 963 | 816 | 520 | 2446 | 125
Q12 | 1503 | 28 60 118 | 23 14 (1124 | 12 | 3530
Q13 | 1508 | 207 | 3114 | 4 107 | 1277 | 195
Q14 | 1521 | 1361 | 180 | 56 | 1263 | 19 | 2012
Q15 | 1547 | 729 | 2617 | 167 | 145 | 54 39 13 | 1101
Q16 | 1574 | 154 | 3532 | 244 | 49 42 | 817
Q17 | 1575 | 322 | 4319 | 156 | 40
Q18 | 1639 | 197 | 698 | 64 | 304 | 149 | 1528 | 1833
Q19 | 1672 | 389 | 1021 | 334 | 32 38 | 2926

Q20 (1801 | 50 |2030| 360 | 108 | 185 | 17 | 1861
Tabla 4.3 Frecuencias de respuestas en el éxamen de logica

Preguntas

En la Tabla 4.3 Frecuencias de respuestas en el éxamen de l6gica3 se muestra el
concentrado de las respuestas dadas a las 20 preguntas del examen ldgico,
notese que no todas las preguntas contienen la misma cantidad de opciones
disponibles como respuesta, los campos vacios representan opciones no

disponibles para una determinada pregunta.
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La tabla 4.4 muestra el resumen de las preguntas con la respuesta correcta y la

respuesta con mayor incidencia dentro el histérico de los candidatos.

Respuesta

Mas
elegida

Qo1| 3
Q02
Qo3
Qo4
Qo5
Q06
Qo7
Qo8
Qo9
Q10
Q11
Q12
Q13
Q14
Q15
Q16
Q117
Q18
Q19

Q20 7

Tabla 4.4 Relacion entre respuesta correcta y respuesta con mayor incidencia en
el examen logico

Correcta

w

Preguntas

DO INININ|=|[O]|O(AR|[R|O[([AR|W]|W[WIN|[N|-

N[OOI NINININIOOIN|O|A|[AR|O(RAR|W|W[WIN|[N|~-

Como se puede observar en la tabla 4.4, en la mayoria de los casos la respuesta
correcta es la que tiene mayor frecuencia, sin embargo existen 4 preguntas las
cuales se respondieron de manera errénea en una mayor cantidad de veces, estas

ultimas preguntas fue donde pusimos especial atencién.
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Para poder entender porque sucede el fendmeno descrito anteriormente, fue
necesario analizar cada una de los reactivos del examen ldogico, el tipo vy

complejidad de los mismos.

Dentro del analisis se encontraron detalles importantes, los cuales se localizan en
la manera en la que estan descritas las instrucciones de cada pregunta. Se pudo
observar que cada pregunta contiene una instruccion especifica sobre como
determinar la respuesta; sin embargo, las 4 preguntas que se mencionaron
anteriormente solo pueden ser respondidas de manera correcta dada una
concatenacion de instrucciones, es decir, hay que poner atencion en instrucciones

de reactivos anteriores y agregarlos a la pregunta en cuestion.

La mayoria de las personas no siguen las instrucciones dadas, lo que los lleva a
elegir una respuesta equivocada con una frecuencia bastante alta en el examen

l6gico. Esto puede deberse a la falta de atencién o al estrés del evento.

La implementacion del modelo permitié la detecciéon de este problema, pues
proporcioné casos que cumplian con el comportamiento de un candidato que si
pasé a la etapa final, sin embargo no pudo continuar en el proceso dado que
contesto las preguntas mencionadas anteriormente con la segunda respuesta con
mayor frecuencia, sin embargo, esto no significa que el candidato no cumple con
los requerimientos técnicos, sino que la formulacion de la pregunta, el ambiente, o
hasta el mismo nerviosismo impida que tenga un desempefio 6ptimo al momento
de la evaluacién. Este enfoque permite corregir el método de evaluacién y los
reactivos que en ella intervienen. La aplicacion de estos modelos de seleccion de
personal pueden proporcionar una ventaja sobre los convencionales, pues son
capaces de aprender y detectar los casos donde el escenario no favorezca al

candidato, aun cuando tenga el conocimiento y habilidades requeridas.

En este estudio solo se tomaron en cuenta los conocimientos técnicos y el
desempeino de los aplicantes durante la evaluacion, sin embargo, el aspecto

cultural (soft skills) juega un papel determinante en la decision final.

54



Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos Futuros

5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

En la presente investigacion, se buscé desarrollar e implementar un modelo para
predecir el éxito de los candidatos que inician el proceso de reclutamiento en una

empresa de desarrollo de software.

A continuacion, se describen las conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros

relacionados con el trabajo desarrollado.

5.1.Conclusiones.
En un entorno donde existe la necesidad de contratar al personal mas
competente, es altamente probable que el proceso sea lento y tedioso, pues se

busca tener los mejores filtros para lograrlo.

Por tal motivo, se desarroll6 un modelo con la capacidad de ser aplicado a
entornos donde la contratacion de personal capacitado sea una prioridad, asi

como la posibilidad de ser adaptable a otros procesos de reclutamiento.

El modelo fue propuesto, evaluado e implementado en la organizacion, el cual fue
capaz de predecir el numero de etapas que puede aprobar un candidato, de modo
que fue posible detectarlos oportunamente para darles seguimiento de manera

inmediata.

Para poder implementar el modelo de la manera mas eficiente, se buscé utilizar
herramientas tecnoldgicas que ayudaran a facilitar los procesos de analisis de y
evaluacion de datos, asi como la eleccion de la técnica de mineria de datos que
mayor fiabilidad nos brinde. La eleccién de la técnica correcta de mineria de datos

fue primordial para lograr el éxito del proyecto.

El equipo de reclutamiento y la seleccion de personal juegan un papel que se ve
reflejado directamente en la calidad y desempefio de los trabajadores.
Actualmente estos procesos son reforzados por técnicas como la ayuda para la
toma de decisiones y tecnologias de la informacién. Un modelo de clasificacion

para la deteccion de los mejores candidatos en sus primeras evaluaciones puede
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revolucionar los procedimientos de reclutamiento haciéndolos mas dinamicos vy
eficientes valiéndose del historial de contrataciones y la informacion actual de los

aspirantes.

En areas de desarrollo tecnolégico donde predomina un estereotipo del empleado
ideal, resulta dificil luchar contra el sesgo en las decisiones que determinan una
contratacion; en estos casos, la automatizacion de los procesos de seleccion con
apego estricto a los requerimientos técnicos ayudan a solventar el problema de la
discriminacion. Sin embargo, hay factores que requeriran de intervencion humana,
como la evaluacién de la compatibilidad del equipo con el que ha de integrarse el

candidato.

La mineria de datos puede jugar un papel importante para ayudar a los procesos
de seleccién al predecir cudles candidatos siguen un patron de éxito y de esta
manera identificar a estos elementos claves para darles prioridad sobre otros
reduciendo el riesgo de perderlos durante el proceso, mejorando la calidad de los
empleados que redundara en mejores productos en la compafiia, un aumento en

las ganancias y reduccion de costos a largo plazo.

5.2. Recomendaciones.

Este trabajo de tesis fue desarrollado con la finalidad de generar un modelo que
pudiera implementarse en cualquier empresa de desarrollo de software con el
minimo de adecuaciones, por lo que es importante realizar un buen diagndstico y
evaluacion del proceso de reclutamiento durante la fase inicial, asi como la
eleccién correcta en la técnica de mineria de datos a implementar al momento de

aplicar el modelo.

La principal recomendacién consiste en la aplicacion de un cuestionario que
obtenga informacién cultural relevante para definir la personalidad del candidato y
determinar si cubre los requisitos para trabajar en equipo, si el candidato es
proactivo y tiene aptitudes de liderazgo, y otras que pudieran ser relevantes a la

hora de la seleccidon. Estos datos pudieran complementar el modelo desarrollado
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en este trabajo para aumentar el nivel de acierto en la prediccién a la hora de la

seleccién de los mejores candidatos.

Toda adquisicion de datos relacionados con aspectos de indole personal debera
tener los niveles mas altos de confidencialidad y garantizar a quien se somete al
proceso, que no existira un riesgo de filtracién ni un link entre sus datos y su

identidad para fines ajenos a la evaluacion en proceso.

5.3.Trabajos Futuros.

Un trabajo a futuro debiera incluir un test o exploracion previo al proceso de
reclutamiento que cubra el aspecto cultural, la cuales nos permitan obtener un par
de datos extras sobre los candidatos y permita mayor precisién al momento del

filtrado y prediccion.

Este proyecto ha sido presentado ante la empresa y se ha tomado la decisién de
formar una comision para el desarrollo de un sistema automatizado que aplique el
modelo aqui presentado y sirva de apoyo al area de recursos humanos para la

seleccién de personal.

En la siguiente etapa de este proyecto se enfocara a probar con otros algoritmos y
técnicas de mineria de datos e inteligencia artificial para determinar la consistencia
en los resultados. Se profundizara mas en los casos rechazados por un enfoque y
aceptados por otros, para encontrar los factores que mas influyen en la decision y

determinar si son relevantes o no.
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