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Resumen

La toma de decisiones estratégica dentro de las organizaciones, se encuentra regida por el
correcto procesamiento de los datos generados en sus actividades diarias; esto ha llevado a
que areas como la Ciencia de Datos o Data Science estén en su pleno apogeo. Consecuencia
de ello, en los dltimos afios se ha acrecentado significativamente la cantidad profesionales
vinculados a dicha area, los cuales, entre otras aptitudes, deben ser capaces de determinar cual
de las metodologias disponibles se adapta mejor a un proyecto en particular. El objetivo de
este trabajo final de maestria es establecer un modelo comparativo de metodologias de Data
Science, mediante dos métodos pertenecientes a la Toma de Decisiones con Criterios
Multiples, el Proceso Analitico Jerarquico y el Proceso Analitico Jerarquico Difuso;
combinados e integrados con la técnica de la Teoria de la Construccion Personal. EI modelo
consta de una serie pasos que permiten obtener las ponderaciones finales para cada
metodologia. Para los dos casos de validacion estudiados, la metodologia MoProPEI fue la
seleccionada. Gracias al desarrollo de esta tesis se pudo comprobar la utilidad y validez del

modelo propuesto, asi como la integracién efectiva de los métodos y la técnica mencionados.

Palabras claves: Ciencia de Datos, Metodologias, Toma de Decisiones Criterios Multiples,
Proceso Analitico Jerarquico, Proceso Analitico Jerarquico Difuso, Teoria de la

Construccion Personal.

Abstract

Strategic decision making within organizations is mainly governed by the correct processing
of data generated in their daily activities; this has led to areas such as Data Science in full
swing. As a result, in recent years the number of professionals linked to this area has been
increased significantly, which, among other skills, should be determine which of available
current methodologies adapts better to a particular project. Final master's degree work
objective is to establish a comparative model of Data Science methodologies, using two

methods belonging to Multiple Criteria Decision Making, Analytic Hierarchy Process and

11
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

Fuzzy Analytic Hierarchy Process; combined and integrated with the technique of Personal
Construction Theory. The model consists a steps series that allow obtaining the final weights
each methodology. For the two validation cases studied, the MoProPEI methodology was
selected. Thanks to thesis development, utility and validity of the proposed model could be

verified, as well as effective integration of methods and techniques used.

Keywords: Data Science, Methodology, Multiple Criteria Decision Making, Analytic

Hierarchy Process, Fuzzy Analytic Hierarchy Process, Personal Construction Theory.
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Introduccién
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En este capitulo se presenta primeramente los objetivos (el general y los especificos) del
presente Trabajo Final de Maestria en la seccion 1.1 y en la seccion 1.2 se describe la

estructura de la misma.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Establecer un modelo basado en la Toma de Decisiones con Criterios Mdltiples (MCDM, del
inglés Multiple Criteria Decision Making), que sirva como soporte para la toma de decisiones

al momento de seleccionar una metodologia de Data Science (DS) o Ciencia de Datos.

1.1.2. Objetivos especificos

. Estudiar y analizar métodos de MCDM, en especial el Proceso Analitico Jerarquico
(AHP, Analytic Hierarchy Process) y su variante combinado con logica difusa,
denominado Proceso Analitico Jerarquico Difuso (FAHP, Fuzzy Analytic
Hierarchy Process).

. Revisar el estado del arte de las metodologias de DS referentes en la actualidad.

. Elaborar un modelo basado en MCDM que incluya criterios utilizando etiquetas
linglisticas para comparar las metodologias de DS a través de la técnica de la
Teoria de la Construccion Personal.

. Implementar el modelo integrado con casos de aplicacion reales, evaluar y validar

los resultados obtenidos con expertos del area.

1.2. Estructura del documento

El presente Trabajo Final de Maestria (TFM) se estructura de la siguiente manera:

En el Capitulo Il se encuentra el estado de la cuestidn, abordando primeramente la MCDM,
los métodos AHP y FAHP; para luego explicar la DS, junto a las metodologias elegidas que
son CRISP-DM, Catalys y MoProPEI, y finalmente se expone la Técnica de Construccion
Personal dentro de la Educcion de Conocimiento, como técnica complementaria al modelo

propuesto.
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El Capitulo 111 describe el problema que llevé a la elaboracion del presente trabajo.

La solucion propuesta se expone en el Capitulo 1V, donde se define la secuencia de pasos a
seguir para el modelo propuesto.

Los casos de validacion, la aplicacion del modelo sobre los mismos y los resultados
obtenidos, junto a su analisis se encuentran en el Capitulo V.

Finalmente, en el Capitulo VI se presentan las conclusiones arribadas, publicaciones

realizadas y lineas futuras de investigacion.
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Estado de la cuestion
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En este capitulo se describe el estado de la cuestion del presente TFM; para lo cual se aborda
inicialmente la Toma Decisiones con Criterios Multiples (MCDM) (seccion 2.1), para luego
tratar los métodos seleccionados, que son el Proceso Analitico Jerarquico (AHP) (seccidn
2.1.1) y su variante con ldgica difusa FAHP (seccion 2.1.2). Posteriormente se plantea una
vision general de la Ciencia de Datos (Data Science, DS) y sus metodologias contemporaneas
(seccion 2.2), haciendo hincapié en CRISP-DM (seccién 2.2.1), Catalys (seccion 2.2.2), y
MoProPEI (seccion 2.2.3). Finalmente se describe la Técnica de Construccion Personal
(seccion 2.3.1) dentro de la Educcion de Conocimiento (seccion 2.3), como técnica
complementaria al modelo propuesto que integra AHP y FAHP, para la comparacion y
eleccion de las metodologias de DS.

2.1. Toma Decisiones con Criterios Multiples

La Toma de Decisiones (TD) es un proceso cotidiano para el ser humano, donde diariamente
se encuentra ante diferentes situaciones y contextos, que requieren seleccionar una alternativa
entre varias. Dicha eleccion se debe realizar en funcion a los propios juicios, satisfaciendo la
mayor cantidad de necesidades requeridas [1].

Segun Dieter [2], tomar una decisién genera una tension psicoldgica para la mayoria de las
personas. Dicha tension proviene de dos fuentes: la primera tiene un impacto externalizado,
donde el decisor se preocupa por las consecuencias que se derivan de cualquier curso de
accion que elija y respecto a la segunda fuente, el decisor teme perder su prestigio y que se
vea afectada su autoestima [1].

Para afirmar que una decision es buena, se debe trazar un objetivo claro de lo que se quiere
conseguir, reunir toda la informacién necesaria y relevante; ademas se de tener en cuenta las
preferencias del decisor [3].

La TD es una actividad esencial dentro de la gestion de proyectos, de cualquier indole, que
requiere especial atencion, dado que en la actualidad se desarrollan proyectos de gran
magnitud y complejidad que acrecientan la importancia de los problemas de decision; con la
dificultad que esto implica para los encargados de tomarlas, a la hora de enfrentarse a
problemas complejos y en especial en un entorno cada vez mas competitivo, donde las
empresas tienen la necesidad de tomar buenas decisiones [4]. Es por ello que dentro de los
proyectos se toman decisiones complejas marcadas por la trascendencia que poseen para ellos,
por las responsabilidades implicadas para los directores del proyecto, por los agentes
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afectados por la decisién tomada y por los diferentes criterios o puntos de vista que hay que
tener en cuenta y que a menudo estan en conflicto [1].

Antes de tomar cualquier decision, el conocimiento, la experiencia y los hechos se deben
reunir y evaluar en el contexto del problema. Es por ello que, los problemas de TD son
procesos compuestos, donde el tomador de decisiones busca seleccionar entre varias
alternativas, a partir de una serie de criterios; lo cual conlleva a una comparacion y valoracion
de diversos aspectos; por lo que se requiere de la utilizacion de herramientas que satisfagan en
el mayor grado posible la combinacién de los criterios y permitan respaldar la eleccion de una
de las alternativas [5], [6].

El Andlisis o Teoria de Decisién con Mdltiple Criterios (MCDA o MCDT, del inglés Multiple
Criteria Decision Analysis/Theory) es una herramienta sumamente Gtil para ayudar al decisor
durante este proceso de TD. Los métodos propuestos desde esta disciplina permiten de forma
ordenada y sistemética, abordar un problema subyacente de subjetividad; ayudando a
racionalizar un proceso complejo [1].

ElI MCDA puede verse como una herramienta analitica de una gran potencialidad en los
procesos de ingenieria de sistemas. EXxiste una superposicion de los enfoques multicriterio y
sistémico a nivel conceptual y operativo. En un nivel conceptual, cuando los objetivos
planteados entran en conflicto y requieren encontrar un compromiso o equilibrio entre ellos.
Y a nivel operativo la ingenieria de sistemas puede entender como una secuencia de pasos en
las que en todo momento es necesario evaluar y elegir entre diferentes alternativas o criterios
[7].

La Toma de Decisiones de Criterios Mdltiples (MCDM, del inglés Multiple Criteria Decision
Making) es un procedimiento que combina el rendimiento de las alternativas de varios
criterios cualitativos y/o cuantitativos y obtiene como resultado una solucién de compromiso
[8]. Estos métodos son frecuentemente aplicables, en numerosos problemas de la vida real,
donde se evaltan conjuntos de alternativas de decision en funcion de criterios en conflicto [9].
En [7], [9] y [10] se pueden encontrar aspectos genéricos de la metodologia detras de MCDM
y los enfoques méas populares para evaluar soluciones alternativas en aplicaciones del mundo
real.

Para realizar una correcta seleccion del método de MCDM a utilizar, se deberia considerar un
rango de diferentes perspectivas para comprender todos los lados del problema y, cuando sea
necesario, considerar interconexiones entre los criterios. Los métodos de MCDM requieren de

un procedimiento para estructurar las decisiones, demostrando la compensacion entre los
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criterios y asi ayudar a los encargados de tomar las decisiones a reflexionar, articular y aplicar
juicios de valor relacionados con dichas compensaciones de forma satisfactoria, lo que da
como resultado sugerencias al considerar alternativas, para estimar el riesgo y la
incertidumbre de manera mas consistente y razonable, para simplificar la negociacion de los
criterios y mantener un registro de como se toman las decisiones [11], [12]. Algunas
aplicaciones del mundo real consideradas como problemas de MCDM, pueden encontrar
complicaciones cuando, por ejemplo en los casos aparentemente mas simples de atributos
cualitativos, la calidad de los datos puede ser una fuente importante de incertidumbre
estadistica; asimismo, las alternativas se derivan de una amplia gama de opciones, que tienen
como objetivo priorizarlas y organizarlas de forma jerdrquica. Se debe considerar
cuidadosamente el hecho de que diferentes atributos o criterios pueden causar conflictos
debido a su grado de integridad, redundancia, reciprocidad e independencia, lo que puede
complicar ain mas el proceso de TD [9], [12].

Ro y Stowinski [13] ofrecen una serie de preguntas que pueden ayudar a elegir un método
MCDM adaptado al contexto de la decision. Estas preguntas tienen en cuenta varios aspectos
del proceso de decision, presentando las preguntas en un orden jerarquico, desde las mas
generales y cruciales, a través de otras preguntas pertinentes sobre la agregaciéon de multiples
criterios, hasta las secundarias.

MCDM ha sido y es un area de investigacion muy valorada desde hace décadas; surgié en los
afios 60 y fue expandiéndose rapidamente en todo el mundo; debido principalmente a su
naturaleza interdisciplinaria y su aplicacion en diferentes problemas reales de decisién con
variados criterios y a la formacién de grupos de especialistas y sociedades cientificas de
expertos internacionales (EURO Working Group on Multicriteria Decision Aid, Special
Interest Group on MCDM, International Society on Multiple Criteria Decision Making) [14].
El analista puede dudar entre varios tipos de resultados convenientes, entre varios tipos de
métodos; incluso si selecciona solo uno, el mismo puede producir mas de un resultado y como
consecuencia de ello, en muchos casos, puede llevar a una lista corta de mas de un método.
Una revision de los métodos MCDM realizada en [13], distingue cinco tipos principales de
resultados que podrian considerarse a la hora de seleccionarlos:

e Tipo 1: Asignar un valor numérico (puntaje) a cada accion potencial: Muchos métodos
pueden producir este tipo de resultados: AHP (Analytic Hierarchy Process) [15], [16]
MAVT (Multi Attribute Value Theory) [17], TOPSIS (Technique for Order
Preference by Similarity to an Ideal Solution) [18], UTA (UTility Additive) [19],
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SMART (Simple Multi Attribute Rating Technique) [20], MAUT (Multi-Attribute
Utility Theory) [21], MACBETH (Measuring Attractiveness by a Categorical Based
Evaluation Technique) [22] [23], Choquet Integral [24], funcién de valor

representativo de UTA®M®

[25] , entre otros. La aplicacion de este tipo de métodos
requiere contar con una escala de cada criterio de evaluacion, donde la misma posea
intervalos. Dichas escalas sirven para interactuar con el tomador de decisiones de una
manera especifica para cada uno de estos metodos. En algunos contextos, se deben
tener en cuenta algunos puntos de vista para los cuales la definicion de criterios
asociados; ademas de los datos necesarios para definir el desempefio de cada accién
segun estos criterios, puede implicar cierta indeterminacion. Dicha indeterminacion
puede manejarse usando modelos probabilisticos o difusos, como Fuzzy AHP (FAHP)
[26], [27], [28] y Fuzzy TOPSIS [29], sin embargo, este modelado también puede ser
arbitrario en cierta medida. Esta dificultad se puede evitar mediante el analisis de
sensibilidad, cuando solo hay uno o dos puntos de vista que necesitan el manejo del
impacto de esta indeterminacion. No obstante, puede suceder que la diversidad y la
importancia de las fuentes de indeterminacion dificulten la asignacion de un valor
numeérico a cada una de las acciones potenciales.

e Tipo 2: Clasificar el conjunto de acciones (sin asociar un valor numérico a cada una de
ellas) como un orden completo o parcialmente débil: Este tipo de resultado solo puede
considerarse si el conjunto A de acciones potenciales se conoce a priori. No es
conveniente cuando las acciones potenciales se examinan a medida que llegan. Los
métodos relevantes aqui son: ELECTRE IlI, 1V [30], [31], PROMETHEE | y 1l [32],
los métodos de regresion ordinal robusta [33] que producen las clasificaciones
necesarias y posibles, como UTA®™® [25], GRIP [34], Extreme Ranking Analysis
[35], RUTA [36], ELECTRE®™S y PROMETHEE®K™S [37], el enfoque basado en
dominacién basado en el juego en bruto para el ranking (Dominance based Rough Set
Approach to ranking) [38] y el enfoque de aprendizaje automatico (Machine Learning)
[39].

e Tipo 3: Seleccionar un subconjunto de acciones, lo mas pequefio posible, en vista de la
eleccion final de una o al principio de algunas acciones: Como en el caso del tipo 2,
este tipo de resultado no es conveniente cuando el conjunto A de acciones potenciales
no se conoce a priori. El tipo de resultado considerado aqui es conveniente cuando las

acciones potenciales se modelan como alternativas, es decir, de tal manera que se
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excluye una ejecucion conjunta de cualquiera de ellas. Este tipo de resultados se
produce directamente mediante métodos tales como: ELECTRE | e IS [30], [31],
PROMETHEE V [32] y RUBIS [40]. Ademas hay que tener en cuenta, que los
métodos considerados para resultados del tipo 1 y 2 también se pueden usar en este
caso; donde las acciones mejor clasificadas pueden verse como el resultado del tipo 3.
e Tipo 4: Asignar cada accién a una o varias categorias, dado que el conjunto de
categorias se ha definido a priori: Puede ser conveniente realizar una ordenacién
previa cuando se ha incluido un gran nimero de acciones potenciales en el punto de
inicio del proceso de decision. Tal pre-clasificacion también se usa en algunos
procedimientos interactivos de optimizacion multi-objetivo, donde se refiere a una
serie de soluciones no dominadas propuestas para la evaluacién al tomador de
decisiones en cada fase de didlogo [41]. Varios métodos proporcionan este tipo de
resultados: los basados en el enfoque de dominacion Rough Set [38], PREFDIS [42],
UTADIS®M® [33], ELECTRE TRI-B (inicialmente ELECTRE TRI) [30], ELECTRE
TRI-C [43], ELECTRE TRI-NC [44], TRINOMFC [45], PROAFTN [46],
PAIRCLASS [47], THESEUS [48], entre otros.
Tipo 5: Proporcionar un subconjunto de acciones potenciales que disfruten de algunas
propiedades notables, para servir como base en la siguiente etapa del proceso de ayuda
a la decision: Este tipo de resultado puede ser necesario cuando el conjunto de
alternativas contiene una gran cantidad de acciones (mas de cien). Por ejemplo,
cuando las acciones estan definidas por vectores de variables sujetas a algunos
calculos matematicos y restricciones de programacion. En la optimizacion multi-
objetivos, el conjunto A” es un conjunto de acciones no dominadas (también Ilamadas
soluciones eficientes u 6ptimas de Pareto) o una aproximacién de este conjunto. Los
fundamentos matematicos de Wierzbicki [49] han dado una descripcién completa y
constructiva de la caracterizacion paramétrica del conjunto de acciones no dominadas;
desde un punto de vista practico. Los algoritmos evolutivos parecieran ser
particularmente efectivos para encontrar una buena aproximacion del conjunto de
acciones no dominadas en la optimizacion de multiples objetivos [50]. Este tipo de
resultado es adecuado en la optimizacion interactiva de multiple objetivos.
Dentro de MCDM existe una gran variedad de métodos, como los descriptos anteriormente.
Para este TFM se opt0d por el Proceso de Andlisis Jerarquico (AHP, Analytic Hierarchy

Process) [15], [51] y su variante con logica difusa, Proceso de Analisis Jerarquico Difuso
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(FAHP, Fuzzy Analytic Hierarchy Process) [26]; por adecuarse al contexto escogido, que
consta de un objetivo concreto, que consiste en la eleccion de una metodologia de Data
Science (Ciencia de Datos; conocido popularmente como Mineria de Datos (DM, Data
Mining) o Ingenieria de Explotacién de Informacidn) que se adapte a diversos escenarios,
para lo cual se adecud a una escala definida (tipo 1 [13]); por otra parte, AHP y FAHP son
ampliamente estudiados y difundidos en diferentes ambitos [52], [53], [54]; lo que respalda su

utilizacion.

2.1.1. Proceso Analitico Jerarguico

El Proceso Analitico Jerarquico (AHP) fue propuesto por Thomas Saaty en 1980 [16], [55].
Su idea se fundamenta en que la complejidad inherente a un problema de MCDM, se puede
resolver a través de la estructuracion jerarquica de los problemas planteados. Precisamente
AHP asiste a la TD, mediante la descomposicién de un problema complejo en una estructura
jerérquica de varios niveles de objetivos, criterios, sub-criterios y alternativas [1], [15], [16],
[56], [57].

AHP es una herramienta eficaz para abordar la TD compleja y puede ayudar al encargado de
ello, a establecer prioridades y tomar la mejor decision. Es un método de medicion a través de
comparaciones por pares y se basa en los juicios de los expertos para derivar en escalas de
prioridades. Ayuda a capturar los aspectos subjetivos y objetivos de una decision, al reducir
las decisiones complejas a una serie de comparaciones pareadas y luego sintetizar los
resultados. Asimismo, incorpora una técnica Util para verificar la consistencia de las
evaluaciones del tomador de decisiones, lo que reduce el sesgo en el proceso de TD [52],
[58].

Saaty construyd el método buscando una practica sistematica para definir prioridades y
apoyar la TD compleja [59]. De hecho, la estructura jerarquica de la metodologia AHP es
capaz de medir y sintetizar una variedad de factores de un proceso complejo de TD de manera
jerarquica, lo que simplifica la combinacidon de las partes en un todo [52].

Estructurar la complejidad, medicion y sintesis, son las tres funciones principales del método
AHP [59]. Saaty sostiene que para lidiar con la complejidad de un proceso de TD, se necesita
identificar los diferentes factores que afectan la decision y organizarlos en una estructura
jerarquica de grupos homogéneos de factores [59]. La razon medida en escala se obtiene

comparando los factores de a pares. Las ponderaciones o prioridades en toda la jerarquia se
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calculan obteniendo el producto de ellas; de modo que la prioridad de un factor de cada nivel
se multiplica por la prioridad del factor con el que se vincula el primero (factor principal). El
método es interesante debido a su capacidad para medir y sintetizar la multitud de factores en
una jerarquia. Precisamente la supremacia de AHP radica en su capacidad de atribuir un peso
relativo a todos los elementos de un problema, tangible o no y construir una jerarquia de su
relevancia relativa [52], [59].

Para tomar una buena decision, el responsable de ello debe definir claramente: el problema, la
necesidad y el propdsito de la decision, los criterios y sub-criterios para evaluar las
alternativas, las acciones que se deben tomar, asi como las partes interesadas y los grupos
afectados [60]. Estos criterios y sub-criterios pueden ser tangibles o intangibles; estos Gltimos
no tienen forma de ser medidos en la clasificacion de las alternativas. La creacion de
prioridades para los criterios en si mismos, con el fin de sopesar las prioridades de las
alternativas y sumar todos los criterios para obtener los rangos generales deseados de las
alternativas, es una tarea desafiante [52], [60]. Para cumplir con lo mencionado AHP se puede
dividir en una serie de pasos [1], [52], [60], [61]:

1. Definicién del problema, determinacion del tipo de conocimiento buscado y
estructuracion jerarquica: Aqui se selecciona el problema a analizar entre todos
aquellos que se consideran importantes o lo suficientemente complejos como para ser
analizados. Al definir y seleccionar un problema es importante hacer explicitos todos
los supuestos y la perspectiva por la cual se necesita tomar una decision. La estructura
jerarquica se construye identificando el objetivo principal o meta, luego en los niveles
intermedios se definen los criterios y sub-criterios si los hay y en el nivel inferior las
alternativas. Una vez que se define el objetivo principal, la estructuracion inferior
puede hacerse correlacionando a través de un proceso de arriba hacia abajo, de los
criterios a las alternativas, o a través del proceso inverso, de las alternativas a los
criterios; siendo esta estructura lo suficientemente precisa y detallada, para incluir las
principales preocupaciones de los tomadores de decisiones.

2. Construccion de las matrices de comparaciones por pares y establecimiento de las
prioridades entre los criterios: Como menciona Saaty [60], cada elemento en un nivel
superior se usa para comparar los elementos en el nivel inmediatamente inferior con
respecto a el. La comparacion se realiza a través de una escala definida, con el
proposito de mostrar el grado de importancia o0 dominancia de un elemento respecto a
otro, en relacion al criterio o propiedad para el cual se comparan. Dicha escala es
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verbal y se usa para medir criterios cuantitativos y cualitativos; mientras que las
comparaciones pareadas ayudan a que el analisis sea mas preciso.

3. Establecimiento y control de las prioridades locales y globales, mediante el calculo del
peso relativo a los elementos para cada nivel: Este célculo se realiza en una secuencia
de pasos, que de forma resumida incluye, luego de completar la matriz pareada,
normalizarla, obtener la prioridad relativa de los criterios, para luego evaluar la
consistencia de la matriz; si no lo es, se debera revisar las comparaciones realizadas y
proceder nuevamente los pasos mencionados.

4. Establecimiento de las prioridades totales asociadas a cada alternativa: consiste en
calcular las prioridades totales asociadas a cada alternativa, que representan la
importancia de las alternativas con respecto al objetivo o meta global; la mejor
alternativa es la que tiene el valor mas alto de prioridad.

5. Andlisis de sensibilidad, comprobacion y balance de la decision: se puede realizar un
andlisis de sensibilidad que corrobore si los resultados obtenidos son robustos.
Verificar si los resultados de la aplicacion del método son compatibles con las
expectativas y si se identifican problemas, se deberia realizar una revision del proceso
anterior. De ser necesario, se puede complementar la inclusion de criterios no
identificados o considerados previamente. Es conveniente también registrar todas las
razones que respaldan cémo y por qué se tomo la decisién. Estos registros pueden ser
utiles para justificar el proceso ante terceros o para reflexionar sobre él en el futuro, lo
que permite una mejora continua del proceso de TD.

En el Anexo | se describen los aspectos tedricos vinculados a AHP, como ser sus axiomas,
etapas y secuencia de pasos generales.

Las fortalezas de AHP radican en los siguientes aspectos: dentro de las técnicas de MCDM, es
una de las pocas que brinda una axiomatica tedrica; desde el punto de vista practico, se
caracteriza por su buen desempefio; AHP proporciona un modelo facil de comprender, es
flexible y se adapta a una variedad de problemas; incorpora enfoques de sistemas y
deductivos para solucionar problemas complejos; pone en manifiesto la forma natural de
agrupar elementos semejantes por niveles, lo que facilita su entendimiento; provee de una
escala de medicion de criterios, que permite establecer prioridades; mediante su poder de
sintesis, guia en la estimacidn total de la utilidad de cada alternativa; permite escoger la mejor
alternativa en funcién de los objetivos, considerando para ello, las prioridades relativas a los

factores en un sistema; mediante la repeticion del proceso, permite que la persona encargada
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de tomar la decision ajuste su definicion del problema y adecue su juicio; posee también la
capacidad de sintetizar juicios diferentes, sin exigir un consenso [1].

Como se ha mencionado, AHP es una de las herramientas de MCDM mas utilizada por los
responsables de la TD e investigadores, por ser simple y poderosa [52], [59], [62], [63]. Ha
tenido una muy buena aceptacion, pudiendo ser aplicada en diversos ambitos de la MCDM,
como el tecnolégico, comercial, educativo, industrial, agrario, desarrollo urbano, entre otros.
Algunos de los casos de aplicacion, se pueden encontrar en [6], [14], [57], [64], [65], [66],
[67], [68], [69], [70], [71], [72], [73]; adicionalmente en [1] y [52] se realizan revisiones
sistematicas de la literatura, donde se mencionan otras investigaciones que han utilizado AHP
con éxito para la TD.

Si bien AHP es ampliamente utilizado hasta el dia de hoy, no ha estado exento de criticas,
incluidos los problemas del significado de consistencia, escala fundamental, los
requerimientos de grandes conjuntos de datos, entre otros. Como todas las técnicas de
MCDM, AHP tiene aspectos positivos y negativos [1], [74].

La derivacion de un vector de prioridad confiable para una matriz de comparacién por pares
(PCM, del inglés Pair-wise Comparison Matrix), que se recopila a partir de los juicios de los
expertos, es un tema importante en AHP. La validez de los vectores de prioridades derivados
se basa principalmente en el disefio de métodos de priorizacion [58]. En las ultimas décadas,
se han desarrollado muchos métodos de priorizacién [58], incluido el método de vector propio
(EV, EigenVector) creado por Saaty [75], método de los minimos cuadrados ponderados
(WLS, Weighted Least Squares) [76], método de minimos cuadrados (LS, Least Squares)
[77], método de peso propio gradiente (GE, Gradient Eigenweight) y método la distancia
minima (LD, Least Distance) [78], método de minimos cuadrados logaritmicos (LLS,
Logarithmic Least Squares) [79], método de los minimos cuadrados geométricos (GLS) [74],
método de programacion de metas (GP, Goal Programming) [80], método de media
geométrica (GM, Geometric Mean) [81], método de programacion por metas logaritmicas
(LGP, Logarithmic Goal Programming) [82], método de programacion de preferencias difusas
(FPP, Fuzzy Preference Programming) [83], método de descomposicién de valores singulares
(SVD, Singular Value Decomposition) [84], método de intervalo de prioridad (IP, Interval
Priority) [85], método de normalizacion aditiva (AN, Additive Normalization) [16], [86],
método de programacion lineal (LP, Linear Programming) [87], método del anélisis
envolvente de datos (DEA, Data Envelopment Analysis) [88], enfoque de maximizacion del
coeficiente de correlacion (CCM, Correlation Coefficient Maximization) [89], procedimiento
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de priorizacion Bayesiano (BP, Bayesian Prioritization) [90], estimacion robusta del vector de
prioridad utilizando las matrices transformadas [91], estrategia de evolucidn bi-criterio para
derivar la estimacion de ponderaciones [92], enfoque heuristico para la derivacion del vector
de prioridad [93], método de maximizacion de coseno (CM, Cosine Maximization) [58]. Hay
ciertas disputas sobre qué método de asignacion de prioridades es mejor, la eleccion debe ser
dictada por el objetivo del andlisis, dado que algunos métodos funcionan mejor en algunos
casos y otros son mejores en otros. Hasta ahora, el problema de la superioridad relativa de los
métodos de priorizacion aln no esta resuelto [58]. Algunos analisis comparativos entre los
métodos de priorizacion cominmente utilizados se pueden encontrar en [76], [77], [83] ¥
[94].

Otro de los inconvenientes vinculados a AHP, es la limitacion en cuanto al tamafio del
problema considerado, es decir, al nimero de alternativas comparadas [95]. Conforme a las
consideraciones psicologicas, Miller [96] conjeturd que existe un limite superior en la
capacidad humana para procesar informacién sobre elementos que interactlan
simultaneamente con precision confiable y de validez; este limite es 7+2 elementos a
comparar [95], [97]. La medida de inconsistencia aleatoria revela que a medida que aumenta
el numero de elementos que se comparan, la medida de inconsistencia disminuye lentamente
dejando poco espacio para mejorar los juicios y por lo tanto a la consistencia. Para servir tanto
a la coherencia como a la redundancia, es mejor mantener el nimero de elementos en siete 0
menos [97]. Sin embargo, dada la complejidad de algunos problemas reales, especialmente
cuando intervienen aspectos cualitativos o intangibles, no siempre se puede aplicar dicho
criterio; es por ello que se han desarrollado procedimientos que aprovechan las medidas
relativas y absolutas en los Problemas de Gran Tamafio (PGT), tal es el caso de [98], donde
los autores combinan medidas relativas y absolutas, denominadas benchamark o alternativas
de referencia; en [95] se presentan dos procedimientos alternativos, basados en la
composicion de conglomerados, los cuales utilizan medidas relativas para obtener las
prioridades de un conjunto grande de alternativas y en [99] utilizan la Teoria del Pesar, con el
propdsito de alcanzar una escala de razén de las prioridades concernientes a las alternativas
del problema, mediante la combinacién de aspectos tangibles e intangibles; para ello los
autores realizan un analisis para obtener las prioridades aplicando AHP (medidas relativas),
utilizando distintos procedimientos de normalizacion (distributivo e ideal) y sintesis (aditiva y

multiplicativa).
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En relacion a los problemas de inconsistencias en las matrices AHP, Saaty [15], [75] propuso
un una técnica util para verificar la consistencia [52], [58]; aunque con algunas criticas, por lo
que se han realizado propuestas de mejoras como en [100] donde se propone un coeficiente de
consistencia ordinal y una prueba no paramétrica de triadas circulares de respuestas de
comparacion pareadas (inconsistencias); para lo cual considera las situaciones en las que los
encuestados solo pueden proporcionar juicios ordinales con confiabilidad y validez. En [101]
los autores proponen una prueba de consistencia para la ordinalidad de los elementos en una
matriz de comparacion pareada en AHP como en una prueba sensorial; utilizando el nimero
de triadas circulares en una tabla de preferencias sin vinculos. Cuanto mayor sea la calidad del
ranking, mayor sera su credibilidad, en [102] se determina el nimero méaximo de triadas
inconsistentes en el conjunto de comparaciones de pares ordinales con vinculos de tamafio
arbitrario; extendiendo asi el uso de este indice al AHP y otros métodos cuantitativos basados
en la comparacién de alternativas en pares. Ademas en [102] se introduce las nociones de un
torneo generalizado y un torneo doble como graficas que modelan comparaciones ordinales
de pares con empates y el conjunto de comparaciones de emparejamientos maximamente
inconsistentes con empates, respectivamente; y muestra la relacion entre el conjunto mas
inconsistente de comparaciones por pares con vinculos y el problema de cobertura de
conjunto.

Los indices de inconsistencia pueden prestar atencién a diferentes aspectos del conjunto de
comparaciones por pares, dependiendo de su construccion; en [103] se propone una familia de
indices, tratando de combinar sus ventajas, lo que aumenta la expresividad de los elementos
de la familia, a su vez que ayuda a compararlos e identificar sus propiedades comunes.
Respecto a las escalas de juicio en la estimacion de prioridad en AHP; en [104] se compara y
discute la aplicacion de diversas escalas de juicio sobre los resultados en un ejemplo practico
propuesto por Saaty [105]; se analiza el impacto de uso las mismas y la consistencia a la
escala por defecto; a partir del estudio, los autores mencionan que las escalas de juicio tienen
un gran impacto en las prioridades de los criterios, pero no en la clasificacion de los mismos.
Adicionalmente en [104], se calculan los valores de indice aleatorio necesarios para el calculo
del indice de consistencia en AHP para todas las escalas en cuestion. En [106] se analizan y
adecuan varias escalas verbales individualizadas, que fueron aplicadas en un caso de estudio

real para seleccionar estrategias de computacion en la nube.
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En ocasiones la TD debe realizarse en grupos grandes, por lo que se han propuestos
alternativas para lograr consensos y consistencia en la decision final, como los expuestos en
[107] y [108].

Por otra parte, en [109] se mide la consistencia de los encargados de la TD utilizando el
modelo de nivel de experiencia. Y en [110] los autores proponen una distribucion beta para
modelar las diferentes preferencias estocéasticas de los tomadores de decisiones; utilizando
para ello el método de momentos con el propdsito de ajustar las diferentes preferencias
estocasticas de los tomadores de decisiones y un modelo de programacion no lineal para
calcular las ponderaciones que maximicen las preferencias, mintiendo el nivel de consistencia.
Los tomadores de decisiones tienen conocimientos limitados para especificar sus preferencias
sobre comparaciones de mdaltiples pares. Su diversidad deberia modelarse utilizando una
distribucion de probabilidad unica o como conjuntos difusos [110]. Varios de los problemas
de MDCM, presentan multiples criterios cuantitativos y cualitativos, por esta razon, cuando se
trata de estos ultimos, métodos como AHP pueden no resultar tan eficientes, es por ello que
surgieron los métodos hibridos, tales como el FAHP [26] que acopla las bondades de AHP
con la logica difusa [1]. Este método realiza un acercamiento a la TD por parte de los
humanos; aunque se debe tener recaudo, dado que puede presentar inconsistencias al obtener
el vector propio para AHP a través de la matriz de comparacion triangular difusa [27]. FAHP
tiene una buena aceptacion en diferentes areas que involucran aspectos cualitativos, como ser
la Administracion, donde por ejemplo se mide el capital humano, en términos de actitudes,

habilidades y capacidades [1].

2.1.2. Proceso Analitico Jerarguico Difuso

Los problemas de TD presentan cierta incertidumbre; donde el lenguaje natural se emplea a
menudo para articular el pensamiento y las percepciones subjetivas propias del proceso
decisorio. Precisamente, un vocablo puede no tener significancia precisa y estar
incorrectamente definido; como consecuencia, si se o usa como etiqueta para un conjunto, los
limites del mismo, al que pertenecen o no los objetos se volveran borrosos (difusos). Para
superar este inconveniente, los numeros (o conjuntos) difusos se incluyen de modo que las
variables linglisticas se manifiesten de manera apropiada [111].

Los conjuntos difusos (fuzzy sets), derivados de la teoria de conjuntos clasicos, fueron

introducidos en 1965 por Zadeh [112]. Consisten en una representacion matematica de la
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ambiguedad del lenguaje ordinario [113], [114]. Se basan en el hecho de que una afirmacion
no solo es verdadera o falsa, sino que se puede establecer una escala de valores intermedios
entre la certeza absoluta o la falsedad [115]. El aglomerado de objetos esta caracterizado por
una funcion de pertenencia, admitiendo a cada elemento estar valorado en el intervalo [0,1];
en lugar de en el conjunto {0,1}, como es el caso de la teoria de conjuntos clasica [1], [57],
[116].

Dentro de los conjuntos difusos, los términos linguisticos se representan mediante de
funciones de membresia, valoradas en intervalos de los numeros reales, utilizados para
interpretar la imprecision y ambigledad del pensamiento humano relacionado a un problema
[113], [117]. Expresado de otra manera, la perspectiva borrosa permite modelar el nexo entre
las categorias conceptuales los datos y las personas, en el cual los elementos dentro de las
clases pueden superponerse, por lo que no se logra determinar la pertenencia o exclusion
absoluta de un elemento a una clase en particular [114].

La integracion de los conjuntos difusos a AHP; surgid en los afios 80 y hasta la actualidad se
han desarrollado diferentes métodos para manejar matrices de comparacion difusa [27], de los
que se destacan los siguientes: Van Laarhoven y Pedrycz [118], en 1983, presentaron un
método difuso para seleccionar entre varias alternativas bajo criterios de decision conflictivos;
para ello propusieron el método de los minimos cuadrados logaritmicos (LLSM, Logarithmic
Least Squares Method) para alcanzar los pesos triangulares borrosos de una matriz de
comparacion difusa triangular. Buckley [26], en 1985, incorporé a AHP una matriz borrosa,
donde utilizé el método de la media geométrica para calcular los pesos difusos, con el
proposito de integrar la vaguedad en la respuesta de las personas involucradas en la TD y
proporcionar una TD con mayor validez [27], [119]. Boender y otros autores [120], en 1989,
presentaron una modificacion del método LLSM propuesto por Van Laarhoven y Pedrycz
[121]. Chang [28], en 1996, plante6 un método de andlisis extendido, que deriva
ponderaciones nitidas para matrices de comparacion borrosas [27]. Xu [122], en 2000,
presentd el método de prioridad de los minimos cuadrados difusos (LSM, Least Squares
Method) [27]. Csutora y Buckley [123], en 2001, crearon un método llamado Lambda-Max,
que es la version difusa directa del método A,,,, [27]. Mikhailov [124], en 2003, desarrollo
un método de programacion de preferencias borrosas (PPM, Preference Programming
Method), que deriva pesos nitidos a partir de matrices de comparacion difusa [27]. Por otra
parte, Wang, Elhag y Hua [125], en 2006, expusieron otro método LLSM borroso modificado
[27].
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Cada uno de estos método tiene sus fortalezas y debilidades; el método de analisis extendido,
propuesto por Chang [28], es uno de los mas utilizado en diferentes aplicaciones como las
descriptas en [126], [127], [128], [129], [130], [131], [132], [133], [134], [135], entre otras;
gracias a su simplicidad computacional. Sin embargo, dicho método tiene ciertas criticas
como por ejemplo, que es incapaz para derivar los pesos reales de una matriz de comparacion
borrosa o nitida; a pesar de las criticas, sigue siendo el método méas popular [27], [136].

Desde la perspectiva matematica, existe una variedad de funciones de membresia, de las
cuales las mas empleadas son la Triangular, Trapezoidal o Gaussiana [1], [113]. Asiduamente
se utilizan los nimeros difusos triangulares, para plasmar la imprecisién de los pardmetros
existentes en la TD [113]. Huang y Wu [119] definieron de forma sintética a FAHP en tres
pasos: en primer lugar se utilizan los niUmeros borrosos triangulares para trasladar las ideas de
los expertos en una matriz de reciprocidad positiva; seguidamente se emplea un método de
media geométrica para ponderar los valores parciales para cada alternativa, con la conexién
jerdrquica establecida y, por altimo, se usa una funcion de permanencia por lo que se
clasifican las prioridades finales para cada alternativa [137].

En el Anexo Il se detallan los pasos formales de FAHP, tenidas en cuenta en la presente TFM.
Existen revisiones de la literatura en relacion al uso de FAHP, de las cuales se destacan [111],
[136] y [137], las cuales abarcan, en diferentes intervalos, publicaciones efectuadas entre
1994 y 2016. Siendo los sectores de mayor aplicacion la industria, manufactura, gobierno,
administracion, medio ambiente, comercio, ingenieria y educacion; y Asia es la lider en este

campo, donde los paises con mayores articulos publicados son Taiwan, Turquia, Iran y China.

2.2. Metodologias de Ciencia de Datos

Se considera que los datos son el camino para una mejor TD y rentabilidad [138]. Un estudio
realizado en [139], sefiala que cada vez son mas las empresas que se basan en datos, las cueles
han mejorado su desempefio en medidas objetivas de los resultados financieros y operativos.
En un entorno tan competitivo como el actual, las organizaciones, de cualquier tipo, requieren
estrategias para poder adaptarse a los cambios y generar conocimiento a partir de los datos
disponibles, es una muy buena estrategia [140]. Para aprovechar al maximo la revolucién de
los datos, directivos e investigadores deben atender a la importancia y las implicaciones de los
datos para la TD [138].
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Debido a la evolucion de las TIC, los sistemas de almacenamiento pueden acopiar gran
cantidad de datos, de diferente indole, a un menudo coste; lo que conlleva a que estos crezcan
de manera exponencial en pequefios intervalos de tiempo [140]. Los datos no son recogidos
unicamente para el mantenimiento de registros o para validar las hipotesis generadas por los
recursos humanos, sino que a medida que el volumen de datos crece, existe la posibilidad de
probar las hipdtesis que ain no se habian previsto [141]. El crecimiento en cantidad y
diversidad de los datos ha llevado a que las herramientas convencionales de administracion
practica, no puedan manejar estos conjuntos de datos [138].

Para poder tomar decisiones pertinentes y administrar estos conjuntos de datos
potencialmente invaluables, es necesario realizar un analisis exhaustivo sobre los mismos. La
Ciencia de Datos es un conjunto de principios fundamentales que apoyan y guian la
extraccion de informacion y conocimiento a partir de los datos; incluye diversas
metodologias, técnicas, algoritmos y herramientas que facilitan el procesamiento avanzado y
automatico de los mismos; permitiendo identificar informacién relevante y estratégica, que a
simple vista no es detectada [138], [140], [142].

Con el trascurso de los afios y a medida que se ha ido extendiendo, su denominacion ha
variado de Mineria de Datos o Data Mining (DM), Ingenieria de Explotacion de Informacion,
a Ciencia de Datos o Data Science (DS); el concepto coincidente aqui es la extraccion real del
conocimiento a partir de datos y tecnologias que incorporan estos principios [140], [142].
Puede definirse a DS, como la aplicacion de métodos cualitativos y cuantitativos para
predecir resultados y solucionar problemas relevantes. Con la creciente e inmensa cantidad de
datos que existe actualmente, el conocimiento y el andlisis del dominio no pueden estar
separadas [138], [143].

DS es un campo emergente que combina la pericia de areas como la informatica, estadistica,
matematica y ciencia del comportamiento, junto al analisis predictivo, con el propésito de
pronosticar resultados [144].

El proposito es obtener conocimiento especializado, a partir de resultados representados como
modelos o patrones, los cuales son convertidos en informacion valiosa para la correcta TD.
Este tipo de proyectos pueden ser implementados a partir de una situacién organizacional o
una exploracion de los datos disponibles [140], [145], [146].

Existen muchos algoritmos para el procesamiento y extraccion de datos, asi como una gran
cantidad de detalles sobre los métodos aplicados en este campo; pero DS implica mucho mas
gue solo algoritmos de DM. DS proporciona a los profesionales del area una estructura y un
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conjunto principios que brindan un marco para tratar sistematicamente los problemas de
extraccion de conocimiento Gtil de los datos; donde los métodos y la metodologia para tratar
los datos y llevar adelante este tipo de proyectos son trascendentales [138], [142]. Dentro de
la ingenieria de sistemas, los proyectos de DS son un tipo especial de proyectos; cuyo
objetivo de extraer conocimiento relevante, idoneo y original de los datos [147], [148].

El incremento de profesionales académicos y aplicados vinculados a DS, ha ido creciendo
significativamente en los ultimos afios. Estos profesionales requieren de habilidades analiticas
y un profundo conocimiento del dominio [138], [140], [142].

Existe varias metodologias para el desarrollo de proyectos, en ocasiones la eleccion no es
tarea sencilla, especialmente para los que se inician en el &rea. Una de las habilidades
deseadas para los cientificos de datos, es que sean capaces de seleccionar una metodologia
adecuada para un proyecto en particular [138], [140].

Existen diversas metodologias que han ido perfeccionandose con el correr de los afios. En el
afio 2000 se crearon las primeras metodologias validadas como tal por la comunidad
cientifica, de las que se destacan CRISP-DM [149] y Catalyst (conocida como P*TQ) [150].
Dichas metodologias se encuentran probadas y validadas por la comunidad cientifica y de la
industria; éstas presentan ciertos problemas, como los relacionados con la gestion de
proyectos [147], [151]. Por su parte MoProPEI [152] es una metodologia mas reciente, creada
por profesionales argentinos, que propone mejoras respecto a las anteriores. Algunos estudios
comparativo sobre las virtudes y debilidades de determinadas metodologias estan disponibles
en [145], [146], [153], [154], [155], [156], [157]. Cabe destacar que existen otras
metodologias, métodos y procesos creados en los Gltimos afios que comienzan a ser populares
en proyectos de DS y Big Data, tal es el caso del Método Unificado de Soluciones Analiticas
para Mineria de Datos o Analytics Solutions Unified Method - Data Mining (ASUM-DM)
[158], Scrum-DM (Agile Data Mining) [159], el Proceso de Equipos en Ciencia de Datos o
Team Data Science Process (TDSP) [160], entre otros.

La eleccion de las metodologias se fundamenta en la pericia y preferencia de los expertos
consultados para la validacion de los casos reales utilizados en el TFM, que sirven para
corroborar la utilidad del modelo propuesto. A continuacion se exponen las metodologias

escogidas, las cuales son CRISP-DM, Catalys y MoProPEI.
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2.2.1. CRISP-DM

Las siglas CRISP-DM deriva de CRoss-Industry Standard Process for Data Mining [149], que
significa proceso estandar de la industria para la mineria de datos [156], [161].

La metodologia reside en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion, que
van desde lo general a lo particular; organizados de forma jerdrquica en fases, tareas
generales, tareas especializadas e instancias de procesos [145], [149], [154].

CRISP-DM posee un ciclo de vida organizado en seis fases, que interactdan entre ellas de
forma iterativa durante el desarrollo del mismo. Dichas fases son: Comprension del negocio,
Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacién e Implementacion
[154], [156].

La metodologia suministra un modelo de referencia y guia para el usuario. EI primero instaura
un conjunto de tareas y actividades para cada fase, junto con sus salidas. Es decir, describe
qué deberia hacerse en un proyecto de este tipo, pero no especifica como llevarlas a cabo. Por
otro lado, la guia de usuario ofrece sugerencias practicas para la ejecucion de cada tarea del
modelo de referencia [145], [156].

CRISP-DM es considerada como una metodologia lo bastante vasta y flexible para ser
aplicada en proyectos de diversos tamafios [156], [161].

2.2.2. Catalys

La metodologia Catalyst es conocida como P*TQ (Product, Place, Price, Time, Quantity, en
espanol Producto, Lugar, Precio, Tiempo y Cantidad) y estd conformada por dos modelos: el
Modelo de Negocio (MN) y el Modelo de Explotacién de Informacion (MEI) o DM [150].

El MN provee una serie de pasos que sirven de guia para desarrollar y construir un modelo
que permita identificar un problema u oportunidad en el negocio. Y el MEI brinda una guia
pasos para la ejecucion de los mismos, de acuerdo al modelo identificado anteriormente (MN)
[154].

Cada modelo esta compuesto por: (a) Action Boxes o cajas de actividades, que sefialan una
serie de pasos a desarrollar, (b) Discovery Boxes o cajas de descubrimientos, que proveen
acciones de descubrimiento o exploracion que incluye resultados asociados, interpretaciones y
posibles problemas, necesarios para poder decidir qué hacer en el préximo paso, (c)
Technique Boxes o cajas de técnicas, que otorgan informacién adicional sobre los pasos
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recomendados en Action Boxes o Discovery Boxes y (d) Examples Boxes o cajas de
ejemplos, que brindan una descripcion detallada de cémo usar una técnica determinada. Estas
cajas 0 boxes se requieren dependiendo de las situaciones que se van dando a medida que se

avanza en el proyecto, sin que sea de forma secuencial [145], [154].

2.2.3. MoProPEI

La metodologia MoProPElI (Modelo de Procesos para Proyectos de Explotacion de
Informacion) cuenta con una estructura jerarquica dividido en cuatro niveles: Subprocesos,
Fases, Actividades y Tareas; cada uno de los cuales presenta un mayor nivel de especificidad
[152].

Los dos subprocesos principales son la Gestion, enfocado la administracion y control del
proyecto; y el Desarrollo, encauzado a las actividades técnicas. El primer subproceso
(Gestidn) consta de cinco fases: Iniciacion del Proyecto, Planificacion del Proyecto, Soporte,
Gestion del Control y Calidad, y Gestion de la Entrega. Y el segundo, esta compuesto por seis
fases: Entendimiento del Dominio, Entendimiento de los Datos, Modelado, Preparacién de los
Datos, Implementacion, y Evaluacion y Presentaciéon. La ejecucion dichos subprocesos se
realizan en paralelo, siendo el primero soporte para las actividades principales del segundo
[152].

2.3. Educcion del Conocimiento

La Educcion o Adquisicion de Conocimientos (EC/AC) es el proceso por el cual se recolecta
informacidén proveniente de alguna fuente. Este conocimiento debe ser correcto, adecuado y
en la cantidad apropiada, dentro un tiempo definido. Es por ello que se debe determinar qué
informacidn se necesita, en qué profundidad del tema en particular y qué técnica emplear para
adquirir el conocimiento, siendo actividades primordiales de la Ingenieria del Conocimiento
(IC) [162].

Se puede resumir AC en tres pasos: Primero, realizar las reuniones iniciales con el propdsito
de obtener conocimiento general del domino. Segundo, estudiar de documentacion del mismo.
Y en tercer lugar, el ciclo de educcién, donde se interactia con el experto, en busca de

conocimiento mas especifico [162].
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Existen dos tipos de métodos para descubrir lo que saben los expertos; los directos o
indirectos, los primeros utilizan preguntas puntuales y directas, en cambio los segundos,
buscan colaborar con el experto a ser especificos respecto a sus conocimientos 0 procesos
mentales, que muchas veces no los tiene del todo claros. Dentro de los directos, estan las
entrevistas y los cuestionarios, y dentro de los indirectos estan las técnicas de observacion,
clasificacion de conceptos, la teoria de la construccion personal (emparrillado), entre otras

[162]. De las mencionadas, se utilizo la Gltima mencionada, descripta a continuacion.

2.3.1. Teoria de la Construccion Personal

La Teoria de la Construccion Personal (TCP) fue propuesta por Kelly [163]. Consiste en una
técnica de educcién del conocimiento, cuyo proposito consiste en tomar conciencia de las
inconsistencias en las propias escalas de valores, dado que cada persona tiene su propia vision
del mundo [162], [164].

La fortaleza de TCP radica en que permite modelar la vision interna de cada persona respecto
al mundo, sin necesidad de establecer explicitamente lo que es esa vision. Para Kelly cada
persona ve el mundo de una manera diferente y cree que esas diferencias pueden expresarse
como de representaciones personales. [162], [164], [165].

Para un dominio particular se deben incluir todos los aspectos que el experto considere
importante, representados como elementos y su descomposicion en caracteristicas bipolares;
los cuales son evaluados [162], [164].

Los datos originados se colocan a una matriz bidimensional o parrilla, donde las columnas
representan los elementos y las filas las caracteristicas. Mediante una escala definidade 1 a N,
se completa la matriz; los valores bipolares se ubican en cada extremo de las filas, donde el
valor 1 es el opuesto de N. El experto asigna el valor correspondiente en cada celda de la
matriz, teniendo en cuenta la escala definida y la interseccion elemento y caracteristica que se
evalla [162].

Se considera como un test de clasificacion, dividido en cinco etapas [162], [164]:

Donde el primer paso consiste en identificar los elementos representativos dentro del dominio
a evaluar. En el segundo paso se identifican las caracteristicas, como una cualidad atribuida a
los elementos inidentificados en el paso anterior. El paso tres, radica en el disefio de la parrilla
(pueden ser dicotdmicas, clasificatorias o evaluativas), una matriz bidimensional, que vincula

los elementos y caracteristicas identificados. El cuarto paso consiste en la formalizacion,
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donde se clasifican los elementos y las caracteristica por separado. Y por ultimo paso
(quinto), se interpreta y analiza los resultados [162].
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Problema

43
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

En este capitulo se resefia el problema tratado en este TFM, que llevo al desarrollo de la

misma, mediante la propuesta de un modelo tedrico (seccién 3.1).

3.1. Descripciéon del problema

En la actualidad bajo el entorno dindmico en que se encuentra inmersa la sociedad moderna,
gracias a las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC), se genera de manera
interrumpida un volumen contundente de datos, proveniente de diversas fuentes.

Las organizaciones no son ajenas a esta cuestion, el acceso a informacion de calidad,
confiable y en un tiempo oportuno juega un rol decisivo para la toma de decisiones
estratégicas. Exigiendo que posean la capacidad de ser adaptativas y sepan tomar acciones a
partir del conocimiento proveniente de los datos. Precisamente los avances de las TIC
Ilevaron a que los sistemas de almacenamiento acrecienten sus capacidades, usufructuando el
bajo costo que tiene almacenar los datos del funcionamiento de los procesos o sub sistemas de
una organizacion.

Lo mencionado ha llevado a que areas como la Ciencia de Datos o Data Science (DS) se
encuentre en auge y sea de gran envergadura su aplicacion en diversos campos. Una de las
principales actividades, es la seleccién de la metodologia méas adecuada para guiar un
proyecto de dicha indole; aqui la experticia es fundamental, pero muchas veces esta tarea de
comparacion y eleccion puede resultar dificultosa, especialmente para los novatos en dicha
area. Si bien, se encuentran disponibles algunos estudios comparativos sobre las metodologias
existentes (citados en la Seccidn 2.2) estos no contemplan muchos aspectos que se debieran
tener en cuenta; también en ocasiones no se encuentran lo suficientemente validados con
casos reales.

Todo problema que requiere tomar decisiones, conlleva a contrastar y evaluar un conjunto de
criterios, que permita seleccionar de entre las alternativas disponibles, la méas adecuada.
Basicamente existen tres tipos de juicios que expresan la importancia para los expertos, estos
son la preferencia, la probabilidad y la utilidad, todos ellos basados en la experiencia y/o en la
relacion costo/beneficios.

Dentro de la Toma de Decisiones con Criterios Multiples (MCDM), como se menciono en el
capitulo anterior, uno de los métodos mas populares es el Proceso Analitico Jerarquico
(AHP), el cual descompone el problema en diferentes criterios agrupados bajo una estructura
jerarquica, que permite medir de forma precisa y resumir los resultados a partir de los
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mismos. En ocasiones, existen ciertas dificultades para establecer un valor exacto, vinculado a
la propia incertidumbre de los juicios humanos, una alternativa a ello consiste en definir un
rango de valores posibles, esto llevd a que AHP se incorpore las bondades de la teoria de
conjuntos difusos, creando asi el Proceso Analitico Jerarquico Difuso (FAHP).

Por lo expuesto, el presente TFM busca establecer si mediante la generacion de un modelo se
podria brindar una base sélida y guiada para comparar de forma vélida la eleccion de
metodologias de DS; para lo cual el modelo combina los dos métodos de MCDM
mencionados (AHP y FAHP), asi como también a la técnica de la Teoria Construccion
Personal (TCP) y el uso de etiquetas linguisticas; estas Gltimas con el propoésito de fortalecer
la definicion y valoracion de criterios en los primeros pasos de los métodos de MCDM.
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IV

Solucidn
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El presente capitulo especifica la solucion propuesta (seccion 4.1), para lo cual se detallan los
componentes y el funcionamiento del modelo propuesto, definido en una serie de pasos y

ejemplos para su mayor comprension.

4.1. Solucién propuesta

Con el propdsito de establecer una base solida para la seleccién de metodologias que guien
los proyectos de DS, se propuso un modelo basado en MCDM, a través de los métodos AHP
y su variante combinado con légica difusa (FAHP), junto a la técnica de la Teoria de la
Construccion Personal (TCP).

Para la construccion del modelo, se definieron una serie de pasos resumidos en el diagrama de
la Figura 4.1; los cuales consisten primeramente en la definicién de los criterios y sub-
criterios involucrados en proyectos de DS, utilizando para ello la técnica de TCP (paso 1).
Seguidamente se construye la estructura jerarquica (paso 2). Para poder valorar los criterios y
sub-criterios, dicha actividad se encuentra en color gris (paso 3), dado que involucra dos sub-
pasos relacionados a la forma que son valorados (descriptos en el detalle de dicho paso). A
partir del paso anterior, se construye y completan las matrices de comparacion pareada,
estableciendo para ello las prioridades entre los criterios (y sub-criterios) por niveles
jerarquicos (paso 4). Es indispensable evaluar si los juicios (valoraciones) emitidas por el o
los experto/s poseen una relacion de consistencia (paso 5), si esto es asi se prosigue con los
siguientes pasos, de lo contrario se deberan volver a los pasos 3 y 4, nuevamente evaluando la
razén de consistencia para las matrices modificadas. El Desarrollo de los métodos de MCDM
(paso 6), se encuentra en color gris debido a que involucra una serie de actividades (pasos)
adicionales propio de los métodos AHP y FAHP, que son detallados al abordar dicho paso. A
partir de los resultados obtenidos por AHP y FAHP, se integran las ponderaciones obtenidas
(paso 7) para presentar una solucion global, que luego es ordenada de mayor a menor, como
un ranking de metodologias de DS en el paso 8.
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Figura 4.1: Esquema general del modelo propuesto

Paso 1. Definicion de los criterios con TCP

Como primer paso se identifican los criterios y sub-criterios a evaluar en cada

metodologia. Estos se fijan a partir del uso de la técnica de TCP trabajada con expertos

del area, las caracteristicas de las metodologias y a estudios previos.
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Paso 2. Construccidn de la estructura jerarquica
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Como continuacion del paso anterior, con la técnica de la TCP se definen los sub-
criterios involucrados en las metodologias de DS, que se van agrupando por criterios
en diferentes niveles, conformando asi la estructura jerarquica del modelo propuesto,
visible en la Figura 4.2; donde en el nivel 1 se encuentra el objetivo o meta del mismo,
que consiste en la Selecciéon de la Metodologia de Data Science mas robusta de las
alternativas comparadas (mencionadas en la seccipon 2.2).

En el segundo nivel se ubican los criterios principales dentro de los proyectos de estas
caracteristicas, que son el Entendimiento de los Datos y la Comprension del Negocio.
Seguidamente, en el nivel 3, para el primer criterio (Entendimiento de los Datos) se
descompone en dos sub-criterios, que son el acceso a los datos y uso de los mismos;
los cuales se especifican con cinco sub-criterios cada uno; para el Acceso de los Datos
los sub-criterios son la Portabilidad, la Accesibilidad, la Diversidad, la Diversidad de
las fuentes de datos y los Recursos necesarios; y para el sub-criterio Uso de los Datos,
la Calidad, la Completitud, la Funcionalidad, los Costos de transformacion y los Datos
riesgosos.

En la Comprension del Negocio, existen tres sub-criterios (nivel 3), el Entorno del
Negocio, el Proyecto del Entorno del Negocio y Data Science en el Proyecto del
Negocio; quienes a su vez se subdividen en siete, cinco y tres sub-criterios
respectivamente en el cuarto nivel. Los sub-criterios para el Entorno del Negocio son
la Situacion econdmica circundante, la Comprension general de la organizacion, la
Definicion del problema del negocio, la Definicion de las oportunidades del negocio,
la Definicion de requisitos del negocio y la Definicion de los criterios de éxito del
proyecto del negocio. EI Conocimiento de los RRHH del negocio, la Disponibilidad de
los RRHH del negocio, los Riesgos del problema del negocio (respecto al proyecto),
las Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio y la Viabilidad
del proyecto son los sub-criterios del sub-criterio Proyecto del Entorno del Negocio.
Por otra parte, los tres sub-criterios de Data Science en el Proyecto del Negocio son
los Objetivos de la aplicacion de la metodologia de DS, el Conocimiento de los RRHH
del proyecto de DS y los RRHH disponibles para el proyecto de DS.

Los sub-criterios del altimo nivel (cuatro) se comparan en funcion cada metodologia,
es decir, MoProPEI, CRISP-DM y P°TQ, siendo estas las alternativas a evaluar; como
se aprecia en el quinto nivel de le Figura 4.2.
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Figura 4.2: Estructura jerarquica del modelo propuesto
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Paso 3. Valoracion por niveles
Como se aprecia en la Figura 4.1 la valoracion se encuentra en color gris, dado que se
divide en dos sub-pasos, por un lado se confeccionan unas matrices de dos entradas
para los criterios y sub-criterios (Paso 3.1), y por otro, se utiliza la técnica de TCP para
indicar la completitud de los sub-criterios del nivel 4 en relacion a cada metodologia
(Paso 3.2); esto se visualiza en la Figura 4.3.

Valoracion con matrices
de dos entradas

v v

!

Figura 4.3: Valoracion por niveles

Valoracion con TCP

Paso 3.1. Valoracion con matrices de dos entradas
Se utilizan matrices de dos entradas para los criterios del nivel 2 y sub-criterios
del nivel 3 y 4, con el proposito de facilitar las elecciones de los expertos;
donde se indica con una X el valor correspondiente de preferencia de un
criterio respecto a otro, basado en la escala fundamental de Saaty; dichas

matrices se encuentran disponibles en el Anexo IlI.

Tabla 4.1: Comparacion de criterios por pares

P >
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o — 35 Q> [eNye] o [oRye; Q> “ 5 o
w s o g+ == o g Q g+ o 4 w e

E|E |= |78 E|=8|= |8 | E
Entendimiento de los Datos Comprension del Negocio

X

La Tabla 4.1 expone un ejemplo de dichas matrices, donde se evalGan los
criterios principales, es decir, el Entendimiento de los Datos y la Comprensién

del Negocio, con la misma importancia asignada.
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Paso 3.

2. Valoracion con TCP

Con TCP se establecen las etiquetas lingisticas, definidas en una escala del 1
al 9, donde el valor 1 indica que no se analiza el sub-criterio; del 2 al 9,
representa los valores del intervalo expresados en porcentajes, refiriendo al
cumplimiento de ese aspecto dentro del caso de estudio. Dependiendo si el sub-
criterio es un aspecto positivo o negativo, los valores de la escala definida entre
2 y 9 pueden estar invertidos. A manera de ejemplo en la Tabla 4.2 se exponen
las etiquetas lingliisticas de dos sub-criterios, el primero Accesibilidad, que es
un aspecto positivo, por ende los valores (porcentajes) del intervalo se
encuentra de manera ascendente; caso contrario es el sub-criterio Diversidad
(aspecto negativo), donde los porcentajes expresados en la escala se hallan de
forma descendente; el detalle las etiquetas utilizadas para todos los sub-

criterios se encuentran en el Anexo V.

Tabla 4.2: Etiquetas linguisticas para sub-criterios

Accesibilidad (nivel de accesibilidad/ | Diversidad (diferentes tipos de datos)
asequibilidad de los datos)

Escala Descripcién Escala Descripcidn

definida definida

1 No se analiza 1 No se analiza

2 1% a 13% de accesibilidad 2 98% a 100% de diversidad
3 14% a 27% de accesibilidad |3 84% a 97% de diversidad
4 28% a 41% de accesibilidad |4 70% a 83% de diversidad
5 42% a 55% de accesibilidad |5 56% a 69% de diversidad
6 56% a 69% de accesibilidad |6 42% a 55% de diversidad
7 70% a 83% de accesibilidad |7 28% a 41% de diversidad
8 84% a 97% de accesibilidad |8 14% a 27% de diversidad
9 98% a 100% de accesibilidad |9 1% a 13% de diversidad

Luego de establecer las definiciones anteriores, se procede a confeccionar una
matriz del tipo parrilla, para la cual se fijan los valores bipolares o extremos
definidos en la escala anteriormente mencionada; el peor y mejor caso, que
representan el valor 1y 9 respectivamente (ver Anexo V).

El experto completa la matriz segun el valor que corresponda para el caso de

estudio, teniendo en cuenta la escala mencionada. A manera de ejemplo, se
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exponen algunos sub-criterios con los valores bipolares en cada extremo y la

valoracion asignada para cada metodologia en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Parrilla para valoracion de los sub-criterios del cuarto nivel

P*TQ CRISP- | MoPro-
DM PEI

No se analiza la 5 9 8 De 98% a 100% de
portabilidad de los portabilidad de los
datos datos
No se analiza la 5 9 7 De 98% a 100% de
accesibilidad de los accesibilidad de los
datos datos
No se analiza la 4 2 3 De 0% a 13% de
diversidad de los diversidad de los
datos datos

Paso 4. Completitud de las matrices y establecimiento de prioridades entre criterios
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A partir de las matrices generadas en el paso anterior en los diferentes niveles, se
completan las correspondientes segun lo planteado por Saaty (ver Anexo I), definiendo
su importancia por grupos de criterios o sub-criterios segun la jerarquia definida.

En el caso de las matrices de dos entradas generadas para los criterios del nivel 2 y
sub-criterios del nivel 3, se efectdan la transferencia directa de las valoraciones de los
expertos a los valores correspondientes de las nuevas matrices de comparacion
pareada.

A partir de las parrillas obtenidas para los sub-criterios del nivel 4, se completan las
matrices pareadas correspondiente; tomando para ello la diferencia en valor absoluto
entre las valoraciones de a pares, mas uno (por ejemplo si dos sub-criterios tienen
valoracion 5: 5-5=0+1, los dos sub-criterios tienen la misma preferencia o
importancia; otro ejemplo, si la valoraciéon para uno fue de 7 y para el otro de 5: 7-
5=2+1, el primer sub-criterio tiene una preferencia de 3 por sobre el segundo, es decir
se la considera moderadamente mas importante); con el proposito de adecuar los
valores definidos con las etiquetas linguisticas a la escala de Saaty, ubicandolos en el

lugar que corresponda dentro de la matriz.
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En ambos casos dependiendo de las valoraciones fijadas por el experto, se ubican en la
parte principal o secundaria de cada matriz pareada, completandola con los valores
reciprocos; para luego normalizar dichas matrices y definir las prioridades para cada
una de ellas.

En la Tabla 4.4 se puede apreciar la continuidad de lo planteado en la Tabla 4.1, donde
se ubicaron los valores asignados anteriormente en las filas y columnas 2 y 3, a partir
de las cuales se obtuvo la suma de las columnas para obtener la matriz normalizada y
sus respectivas prioridades del nivel que en este ejemplo sencillo es del 50% para cada

criterio.

Tabla 4.4: Matriz de comparacion pareada

Entendimiento | Comprension Matriz Prioridades
de los Datos del Negocio Normalizada
Entendimiento 1 1 0,50 0,50 0,50
de los Datos
Compren5|_on del 1 1 0,50 0,50 0,50
Negocio
Suma columna 2 2 1 1 1

Paso 5. Evaluacion de Consistencia

Para evaluar la consistencia en los juicios emitidos por el experto, se analiza la
consistencia de cada una de las matrices obtenidas, segin la razén o relacion de
consistencia (CR, Consistency Ratio) establecido por Saaty (ver Anexo I). En los
casos que la matriz sea inconsistente, se vuelven a realizar los pasos 3, 4 y el presente
(5).

Para el ejemplo planteado en la Tabla 4.4, al ser de dos criterios no tendra problemas
de consistencias; a partir de los 3 criterios en adelante pueden existir conflictos de

consistencias, por lo que deben ser evaluados.

Paso 6. Desarrollo métodos de MCDM

Siguiendo el esquema general de la Figura 4.1, se puede visualizar que el desarrollo de
los métodos de MCDM, se encuentra en color gris, dado que se realizan una serie de
actividades llevadas a cabo en paralelo; por un lado se completa el desarrollo del

método AHP (Paso 6.1) y por otro de FAHP (Paso 6.2), tal como se aprecia en la
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Figura 4.4, donde a la izquierda se encuentran los pasos del método AHP (restantes) y
a la derecha los de FAHP.

1]

AHP FAHP

!

Completitud de las
malrices triangulares
difusas de comparacion
pareada

|

r Calculo del valor de
Estabiecimiento de extension sintéfica difusa

prioridades |ocales y
globales ¥
Determinacion de la
superioridad comparafiva
¥
Sedeccion del valor minimo
de superionidad y calculo
dal veclor de peso
i nofmahzado
Estzblecimiento de l

prioridades folales

Establecimiento de las
priondades parciales

!

Establecimiento de las
prioridades finales

!

Figura 4.4: Desarrollo de métodos MCDM

Paso 6.1. Proceso Analitico Jerarquico
Siguiendo los pasos del método AHP explicados en Anexo I, se establecen las
prioridades locales y globales, mediante el célculo del peso relativo a los
criterios para cada nivel, segun el Paso 3 del Anexo I; a partir de las cuales, se
obtienen las prioridades totales asociadas a cada alternativa, como se indica en
el Paso 4 del mismo anexo; mediante el método de la suma ponderada.
A modo de ejemplo se esquematiza en la Tabla 4.5 las prioridades para el sub-

criterio Entorno del Negocio, teniendo en cuenta sus siete sub-criterios y en la
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Tabla 4.6 las prioridades totales asociadas a cada alternativa, es decir, la
ponderacion final obtenida para cada una de las metodologias de DS evaluadas.
Dichas tablas se encuentran sin valores asignados dado que éstos estaran
sujetos a cada caso de validacion en particular (los mismos seran expuestos en

el siguiente capitulo).

Tabla 4.5: Priorizacion del sub-criterio Entorno del Negocio AHP

Pesos
PT CRISP-DM | MoProPEI
Q orro (Paso 4)
S_ltuaC|on econdmica 0,00 0,00 0,00 0,00
circundante
Comprepsm_n,general de 0,00 0,00 0,00 0,00
la organizacion
De_fln_|C|0n de los _ 0,00 0,00 0,00 0,00
objetivos del negocio
Def|n|C|0r_1 del problema 0,00 0,00 0,00 0,00
del negocio
Definicién de las
oportunidades del 0,00 0,00 0,00 0,00
negocio
Def|n|C|or_1 de requisitos 0,00 0,00 0,00 0,00
del negocio
I;)e_fmlcmn de criterios de 0,00 0,00 0,00 0,00
éxito del proyecto
Prioridades Parciales 0,00 0,00 0,00

Tabla 4.6: Prioridades totales de las alternativas con AHP

P*TQ CRISP-DM | MoProPEI
Entendimiento de los Datos 0, 0, 0,
Comprension del Negocio 0, 0, 0,
Prioridades Totales 0, 0, 0,

Paso 6.2. Proceso Analitico Jerarquico Difuso
Los pasos necesarios para implementar el método FAHP estan descriptos

detalladamente en el Anexo Il. Para el presente TFM se utiliz6 la funcion de
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membrecia con numeros difusos triangulares, para el establecimiento de
prioridades entre los criterios y sub-criterio; con el propdsito de trasladar las
ideas de los expertos en una matriz de reciprocidad positiva; detallada en el
Paso 2 del Anexo Il. A partir de las métricas de comparacion difusa
desarrolladas, se establecen las prioridades entre criterios. A modo de ejemplo,
en la Tabla 4.7, se exponen los criterios principales de la estructura jerarquica
(ver Figura 4.2), donde, como se indic6 en el Anexo II: [ representan el valor
pesimista, m el valor mas prometedor y wel valor optimista para cada
conjunto difuso. Para este TFM el valor de m proviene de las valoraciones
hechas inicialmente en el Paso 3 del modelo; es decir que coinciden con los

utilizados con el método AHP.

Tabla 4.7: Matriz triangular difusa de comparacion pareada

Entendimiento de los Datos | Comprension del Negocio
I m u I m u
Entendimiento
de los Datos . . . 1 1 2
Comprension 1 1 1
del Negocio /2 1 /1 ! . .
Suma columna 1,50 2,00 2,00 2,00 2,00 3,00

Tabla 4.8: Calculo del valor de extension sintética difusa

Ecuacion 11.4 Ecuacion 11.5 Ecuacion 11.3
I m u I m u | m u
Entendimiento 200 | 2,00 | 3,00 0,40 | 0,50 | 0,86
de los Datos
— 3,50 | 4,00 | 5,00
Comprension | 4 55| 509 | 2,00 0,30 | 050 | 0,57
del Negocio

Luego se calcula el valor de extension sintética difusa para cada criterio (0 sub-
criterio), definida en el Paso 3 del Anexo Il. Como se aprecia en la Tabla 4.8,
dicho valor se obtiene y se representa mediante la Ecuacién IL.111, junto a las
dos ecuaciones (I1.IV y ILV) previas necesarias para obtener el valor
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mencionado (definido en el Anexo Il); el ejemplo expuesto surge de la
comparacion exhibida en la Tabla 4.7.

Posteriormente se debe determinar la superioridad comparativa de los criterios
evaluados, como se indica en el Paso 4 del Anexo Il. Para el ejemplo planteado
anteriormente (Tablas 4.7 y 4.8) se obtienen los valores expuestos en la Tabla
4.9.

Tabla 4.9: Superioridad comparativa

V(M2>=M1)
V(C1>=C2) 1,00
V(C2>=C1) 1,00

Paso siguiente, se debe seleccionar el valor minimo de superioridad; calcular el
vector de pesos y normalizarlo para cada criterio, asi como se explica en el
Paso 5 del Anexo Il; lo mencionado se repite en todos los sub-criterios de la
jerarquia.

Para el ejemplo de la Tabla 4.9, el minimo valor es 1. El célculo del vector de

pesos (W) y la normalizacion del mismo (W) se muestra en la Tabla 4.10.

Tabla 4.10: Vector de pesos

Vector de pesos W’'= (1,00;1,00)T Z W’'=2,00

Vector de pesos normalizado| W= (0,5;0,50)"

Seguidamente, se establecen las prioridades parciales en los diferentes niveles
de la jerarquia y luego de cada alternativa, como se indica en el Paso 6 del
Anexo 1, donde se calculan los valores normalizados de los criterios con los
valores de multiplicacion de las alternativas y los sub-criterios estimados.

Tomando la Tabla 4.10, las ponderaciones parciales de ese nivel de forma
aislada se representa en la Tabla 4.11, donde se aprecia que ambos criterios

tienen una ponderacion del 50%.
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Tabla 4.11: Ponderaciones parciales

Pesos

Entendimiento de los Datos| 0,50

Comprension del Negocio| 0,50

Como ejemplo la Tabla 4.12 sefiala las prioridades parciales para el sub-criterio
Entorno del Negocio, junto a sus siete sub-criterios; al igual que en el caso de
la Tabla 4.5, la misma se encuentra sin cifras asociadas dado que dependera de

cada caso de validacion.

Tabla 4.12: Prioridades parciales del sub-criterio Entorno del Negocio FAHP

Pesos
PTQ Cg'ﬁp' MoProPEI (Paso 5
Anexo I1)
S_ltuamon economica 0,00 0,00 0,00 0,00
circundante
Comprensian general 0,00 0,00 0,00 0,00
de la organizacion
Definicion de los 0,00 0,00 0,00 0,00
objetivos del negocio
Definicion del _ 0,00 0,00 0,00 0,00
problema del negocio
Definicién de las
oportunidades del 0,00 0,00 0,00 0,00
negocio
Definicionde 0,00 0,00 0,00 0,00
requisitos del negocio
Def,ln_|C|on de criterios 0,00 0,00 0,00 0,00
de éxito del proyecto
Prioridades Parciales 0,00 0,00 0,00

Finalmente, a partir de las prioridades parciales obtenidas de los sub-criterios
(por niveles) se alcanza el peso de prioridad final para cada una de las
metodologias de DS evaluadas, multiplicandolas con los pesos de los criterios

principales (Tabla 4.11), como se establece en el Paso 7 del Anexo Il. La Tabla
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4.13, esboza las prioridades totales asociadas a cada alternativa (los valores

dependerén nuevamente del caso de validacion).

Tabla 4.13: Prioridades finales de las alternativas con FAHP

PTQ CRISP-DM | MoProPEI
Entendimiento de los Datos 0,00 0,00 0,00
Comprension del Negocio 0,00 0,00 0,00
Prioridades Finales 0,00 0,00 0,00

Paso 7. Integracion de las ponderaciones obtenidas por los métodos AHP y FAHP
Una vez obtenidas las ponderaciones finales para cada metodologia tanto con AHP,
como con FAHP, se presenta de forma resumida la ponderacion obtenida para cada
metodologia, aplicando para ello el promedio de las ponderaciones obtenidas para

cada una de ellas. A modo de ejemplo, se representaria como lo expuesto en la Tabla

4.14.
Tabla 4.14: Prioridades finales de las alternativas
AHP FAHP Promedio Ponderado
P*TQ 0,00 0,00 0,00
CRISP-DM 0,00 0,00 0,00
MoProPEI 0,00 0,00 0,00

Paso 8. Ranking de metodologias de DS
Las ponderaciones finales obtenidas en el paso anterior son ordenadas de mayor a

menor, generando un ranking de las metodologias evaluadas.

61
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

62
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Casos de validacion
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En este capitulo se detallan las generalidades de validacion utilizadas para el modelo basado
en MCDM para la seleccion de metodologias de DS, tratado en la seccion 5.1; para luego
detallar los dos casos de validacion utilizados sobre dominios diferentes, donde se comparan
las tres metodologias evaluadas segun el caso, por un lado en la seccién 5.2 se aborda los
causales de rotura de automoéviles OKM durante el transporte a las concesionarias y en la
seccion 5.3, de la desercion universitaria. Finalmente en la seccion 5.4, se realiza un analisis

general de los resultados obtenidos a partir de los casos expuestos.

5.1. Generalidades de los casos de validacion

Los dos casos de validacion empleados tienen como proposito determinar los causales en
proyectos veridicos de DS: El primer Caso de Validacion (CV1) tuvo como propdsito definir
los motivos por los cuales se producen roturas de las autopartes de automéviles OKM (como
ser faros, paragolpes, parabrisas, etc.), mientras son transportados mediante los conocidos
camiones mosquitos o plataformas porta automaviles, desde la fabrica hasta las diferentes
concesionarias del pais (por cuestiones de confidencialidad se omite en nombre de la fabrica).
Por otra parte, en el segundo caso (CV2) se buscd identificar cuéles son las razones de la
desercion universitaria en la carrera de Licenciatura en Sistemas de la Universidad Nacional
de Rio Negro, para el periodo comprendido entre 2009 y 2015. La completitud, analisis y
corroboracion de los casos, fueron realizados por los expertos colaboradores: la Dra. Britos y
la Dra. Pollo Cattaneo; cabe aclarar, que las mismas tienen amplia experiencia en numerosos
proyectos de DS, ofrecen consultorias al respecto y poseen el grado académico de doctorado.
Como se revelo en el Capitulo 1V, primeramente se identificaron los criterios y sub-criterios a
evaluar en cada metodologia de DS (Paso 1). Los cuales se fueron constituyendo a partir de la
técnica de la TCP trabajada con expertos del area, las cualidades de cada metodologia y
estudios anteriores.

Seguidamente, se construyo la estructura jerarquica del modelo de MCDM (Paso 2);
utilizando para ello nuevamente la técnica de la TCP, con la cual se precisaron los sub-
criterios comprendidos en las metodologias de DS, agrupandolos por sub-criterios y criterios
en diferentes niveles, constituyendo asi la estructura jerarquica del modelo propuesto indicada
en la Figura 4.2.

A partir de la estructura jerarquica definida, se valoraron los criterios y sub-criterios (Paso 3).
Se disefiaron matrices de dos entradas (Paso 3.1), cabe aclarar que los criterios y sub-criterios
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fueron evaluados sin tener en cuenta el caso en particular, en cambio los sub-criterios del
ultimo nivel en relacion a cada metodologia (alternativa) son especificos de cada caso, para
estos ultimos se utilizo la técnica de la TCP para indicar el grado de cumplimiento de dichos
sub-criterios, minimizando asi problemas de ambigiiedad y subjetividad, gracias a la escala
brindada y a la evaluacion individual de cada uno de ellos (Paso 3.2).

Teniendo en cuenta lo mencionado, en la siguiente sub-seccion se exponen las matrices de
dos entradas confeccionadas, que no dependen puntualmente del caso de validacion en
cuestion. Y luego para cada caso de validacion se exhiben las etiquetas linglisticas y parrillas
confeccionadas para el nivel 4 de la jerarquia en relacion a las tres metodologias de DS y
posteriormente se precede a desarrollar los pasos restantes del modelo para cada caso.

5.1.1. Valoracion con matrices de dos entradas

Tal como se indica en el Anexo Ill, para la completitud de las tablas los expertos marcan con
una X en las filas en color gris, para indicar la preferencia de los criterios o sub-criterios
contrastados, teniendo en cuenta la escala fundamental definida por Saaty (disponible en la
Tabla 1.1 del Anexo I). La matriz consta de nueve columnas, la columna central (cinco) indica
que los criterios comparados poseen la misma importancia, desde esa columna hacia la
izquierda va aumentando la preferencia del criterio situado en dicha parte de la matriz, lo
mismo ocurre con el que se localiza a la derecha, solo que en este caso aumenta la

importancia hacia la derecha.

Tabla 5.1: Matriz de dos entradas para criterios principales (nivel 2)

< < o oo g m < < ™ 8 8 5 <

®© 'O O = [SXNTo) O < 'S O & [ERTe) O = 'S
C c c — C C C

£ S g o 3 o s 9 T S IS S 3 £ <
cro |l E2~| £ €2 S+ | €0 e CEa~ 2o
£ 5 S S, S o o 25 SIS o o SIS £ 5
e | 25 22 23 s | 28 22 25 Lo

E |EE | E EE E |EE | E EE £

Entendimiento de los Datos Comprensién del Negocio
X

Primeramente en la Tabla 5.1 se compararon los criterios principales, que son el
Entendimiento de los Datos y la Compresion del Negocio, cuyos criterios poseen la misma
importancia dentro de un proyecto de DS, segun los expertos.
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Tabla 5.2: Matriz de dos entradas para sub-criterios Acceso y Uso de los Datos

< T o © < ™ ) < ™ < 8 5 <
(U'G O = O 0 OCG a U.(ﬁ. O 0 O = cts'a
£ < S o & g9 = S g T & g o £ <
o | L2~ EC £ O S| £8 £ te~| 2€o
¥s 83 |28 88 |®g |88 |28 |23 |&¢
w < > — o Q o — =) w <

£ EE | E EE £ Eg | E EE £

Acceso a los Datos Uso de los Datos
X

Siguiendo la jerarquia propuesta en la Figura 4.2, en la rama izquierda, el Entendimiento de
los Datos se divide en dos sub-criterios, que son el Acceso a los Datos y el Uso de los Datos,
los cuales son valorados en la Tabla 5.2; donde los expertos manifestaron fuerte preferencia
en cuanto al uso, por sobre el acceso a los mismos.
Las caracteristicas o sub-criterios definidos para el Acceso a los Datos, comparados a
continuacion en las matrices de dos entradas, son:

1. Portabilidad (capacidad de ser transferido).

2. Accesibilidad (nivel de accesibilidad/asequibilidad de los datos).

3. Diversidad (diferentes tipos de datos).
4. Diversidad de fuentes de datos (origen).
5

Recursos necesarios (equipamiento).

Tabla 5.3: Matriz de dos entradas para la Portabilidad y demas sub-criterios

B | Sy |8 g g |8 | & Sy | L8
cEE |55 |5 |SS |=s |S€ |58 |58 |&¢
8o €2~ 22 |ES |38« ES | £ €2~ 280
=T > D = S & S o o £ 5
58 8 > 8.§ 8'8 =8 ST Q S a3 LR
£ | EE | E Eg E |Eg | E EE =
C1: Portabilidad C2: Accesibilidad
X
C1: Portabilidad C3: Diversidad
X
C1: Portabilidad C4: Diversidad de fuentes de datos
X
C1: Portabilidad C5: Recursos necesario
X
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Las valoraciones realizadas al sub-criterio Portabilidad respecto los demas sub-criterios, se
encuentra en la Tabla 5.3, donde se aprecia que es considerada una caracteristica poco
relevante en comparacion a las demas, a excepcion de los Recursos necesarios que poseen la
misma relevancia. La comparacion de la Accesibilidad respecto los demas sub-criterios, se
expone en la Tabla 5.4, la cual es igual de importante que C3, moderadamente menos que C4
y més que C5. En la Tabla 5.5 se coteja el sub-criterio Diversidad respecto los restantes del
mismo nivel y sub-criterio padre, teniendo igual envergadura que C4 y moderadamente mas
que C5. Y la comparacion del sub-criterio Diversidad de las fuentes de datos y los Recursos
necesarios, se exhibe en la Tabla 5.6, donde es fuertemente mas relevante la primera que la

segunda de las caracteristicas mencionadas.

Tabla 5.4: Matriz de dos entradas para la Accesibilidad y demas sub-criterios

< 8 5 < 8 ™ o < ™ < 8 <
(LI O = O n o s o i O n O = [
ESE | 8§35 |Ss | 8% |=5 | 8% |8z |ss | 5§
$go £2~E8 |§f |3E-|EE |§E |§2-| 2E-
i8& |23 |22 |28 |2 |28 |g2 |23 |42
£ EE | E E g £ Eg | E EE £
C2: Accesibilidad C3: Diversidad
X
C2: Accesibilidad C4: Diversidad de fuentes de datos
X
C2: Accesibilidad C5: Recursos necesario
X

Tabla 5.5: Matriz de dos entradas para la Diversidad y demas sub-criterios

P © © © ™ e © ™ © © .. <
© S o3 'S o S i S 'S 1o c 8 © S
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C3: Diversidad C4: Diversidad de fuentes de datos
X
C3: Diversidad C5: Recursos necesario
X
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Tabla 5.6: Matriz de dos entradas para la Diversidad de fuentes de datos y Recursos

necesarios
< S < 8 ™ o < ™ < 8 <
g2 2 £ 2w e s _8g g8 g w 2 £ g
o @© c T o © a T © G C o c o @©
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ie | 235 |22 |23 8 |28 |22 |25 |dse
E |EE | E Eg E |EEg | E EE £
C4: Diversidad de fuentes de datos C5: Recursos necesario
X

Para el Uso de los Datos, los sub-criterios o caracteristicas comparadas son las siguientes:

6. Calidad (condiciones de los datos (valores validos e inexistencia de valores
anomalos)).

7. Completitud (grado de completitud de los datos (cantidad de valores
faltantes)).

8. Funcionalidad (uso y practicidad de los datos).

9. Costos de transformacién (demanda de trabajo para transformarlos/adaptarlos
para su uso).

10. Datos riesgosos (datos sensibles, que no deben ser difundidos).

Tabla 5.7: Matriz de dos entradas para la Calidad y demas sub-criterios

< T o 8 8 ™ < < ™ 8 8 % <
('5'6 O = O 0 O(U 6 OZ'U' O n O = (U'G
£ < g o 8 S | ®BS 8T 8 G @ =
ol EE~| L £ Se-| 8 £ CE~| 250
25 S S, o o oo 25 oo o o S . 25
|.|>j 8 Q 3 QS QT a & T QS a3 hR=
E |EE |ET | Eg E |EEg |ET | EE £
C6: Calidad C7: Completitud
X
C6: Calidad C8: Funcionalidad
X
C6: Calidad C9: Costos de transformacion
X
C6: Calidad C10: Datos riesgosos
X
68

Eckert Karina Beatriz




Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

En la Tabla 5.7 se confrontan la Calidad (de los datos) con los demas sub-criterios del mismo
nivel para el Uso de los Datos, donde se denota su relevancia, en relacion a C7 y C10
igualitaria y respecto a C8 y C9, fuerte y muy fuerte. Seguidamente, en la Tabla 5.8 se expone
la matriz de dos entradas completadas para el sub-criterio Completitud respecto a los restantes
sub-criterios cuya importancia es moderada respecto a C8, fuerte en relacion a C9 e igual que
C10. La comparacion de la caracteristica Funcionalidad (de los datos) en relacion a los demas
sub-criterios, se muestra en la Tabla 5.9, cuya preferencia es moderada respecto a C9 e
igualitaria que C10. Finalmente se comparan en la Tabla 5.10 el Costo de transformacion y

los Datos riesgosos, siendo este Ultimo moderadamente méas importante que el primero.

Tabla 5.8: Matriz de dos entradas para la Completitud y demas sub-criterios

< T o 8 ™ o T ™ 8 8 <
< 'S O = O L0 o e o 2 O 0 O = © 'S
ES | 8§58 |Ss | 5% |5 | 8% | &8s |58 | ES
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E |EE | E Eg E |EE | E EE £
C7: Completitud C8: Funcionalidad
X
C7: Completitud C9: Costos de transformacion
X
C7: Completitud C10: Datos riesgosos
X

Tabla 5.9: Matriz de dos entradas para la Funcionalidad y demas sub-criterios

S 8 5 © 8™ © < ™ < 8 ©
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C8: Funcionalidad C9: Costos de transformacion
X
C8: Funcionalidad C10: Datos riesgosos
X
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Tabla 5.10: Matriz de dos entradas para el Costo de transformacién y Datos riesgosos

< T oo I ™ < < ™ oo 8 <
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C9: Costos de transformacién C10: Datos riesgosos

X

Una vez finalizada la comparacion de los diferentes sub-criterios involucrados en el
Entendimiento de los Datos, se prosiguié con la valoracion de los sub-criterios dentro de la
Comprension del Negocio.

En las tablas 5.11 y 5.12, se visualizan las matrices de dos entradas de los tres sub-criterios, es
decir, Entorno del Negocio, Proyecto del Entorno del Negocio y DS en el Proyecto del
Negocio. Se puede apreciar que el ultimo es considerado el méas importante de los

mencionados.

Tabla 5.11: Matriz de dos entradas para el criterio Entorno del Negocio y demas criterios

< 8 o o 8 ™ o 8 ™ 8 8 <
TS O & O 0 O 'S O O 10 O & c 'S
C [ c —_ [ c C
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Entorno del Negocio Proyecto del Entorno del Negocio
X
Entorno del Negocio DS en el Proyecto del Negocio
X

Tabla 5.12: Matriz de dos entradas para los criterios Proyecto Entorno del Negocio y DS en
el Proyecto del Negocio
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Proyecto del Entorno del Negocio DS en el Proyecto del Negocio

X
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El Entorno del Negocio, como se indicé anteriormente en paso 2, de la seccion 4.1, se divide

en siete sub-criterios:

1.

2
3
4.
5
6
7

Situacion economica circundante.
Evaluacién/comprension general de la organizacion.
Definicion de los objetivos del negocio.

Definicion del problema del negocio.

Definicion de las oportunidades del negocio.
Definicion de requisitos del negocio.

Definicion de los criterios de éxito del proyecto (desde el negocio).

Tabla 5.13: Matriz de dos entradas para la Situacién econémica circundante y demas sub-

criterios

© .G .G 3 ™ < g ™ .G S ©
< S c 3 S o o s 'S S O o c 3 < S
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C1: Situacion econémica circundante

C2: Evaluacion/comprension general de
la organizacion

X
C1: Situacién econdmica circundante C3: Definicion de I(.)S objetivos del
negocio
X
C1: Situacién econdmica circundante C4: Definicion del. problema del
negocio
X
C1: Situacién econémica circundante C5: Definicion de las _oportunldades el
negocio
X
C1: Situacién econémica circundante C6: Definicion de requisitos del negocio
X
. ., f C7: Definicion de los criterios de éxito
C1: Situacion econdmica circundante

del proyecto (negocio)

X
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En primer lugar, se compar6 el sub-criterio Situacion econdmica circundante, con los
restantes sub-criterios del mismo nivel (y padre); dicha comparacién se encuentra en la Tabla
5.13, donde se aprecia que no es considerado un aspecto determinante. Seguidamente, en la
Tabla 5.14, se expone las preferencias de los expertos al equiparar la Evaluacion o
comprension general de la organizacion con los otros sub-criterios, donde se ve que poseen la
misma importancia. En la Tabla 5.15, al igual que la evaluacion anterior (Tabla 5.14), se
atribuyen equivalentes relevancia al sub-criterio comparado, en este caso la Definicion de los
objetivos del negocio respecto a los otros cuatro de dicha tabla. Siguiendo la tendencia de las
tablas anteriores, para la Definicion del problema del negocio y demas sub-criterios, el
experto manifestd que poseen idéntica trascendencia, como se aprecia en la Tabla 5.16.

Tabla 5.14: Matriz de dos entradas para la Evaluacion/comprension general de la
organizacion y demas sub-criterios

o 8o oo K ™ < 8 ™ oo 8 <
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C2: Evaluacion/comprension general de C3: Definicion de los objetivos del
la organizacion negocio
X
C2: Evaluacion/comprensién general de C4: Definicion del problema del
la organizacion negocio
X
C2: Evaluacion/comprension general de C5: Definicion de las oportunidades del
la organizacion negocio
X
C2: Evaluacion/comprension general de A . .
prension g C6: Definicion de requisitos del negocio
la organizacion
X
C2: Evaluacion/comprension general de C7: Definicion de los criterios de éxito
la organizacion del proyecto (negocio)
X
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Tabla 5.15: Matriz de dos entradas para la Definicion de los objetivos del negocio y demas

sub-criterios

Extrema
importancia:
9

Importancia
muy fuerte
7
Importancia
fuerte: 5
Importancia
moderada: 3

Igual
importancia:
1

Importancia
moderada: 3
Importancia
fuerte: 5
Importancia
muy fuerte:
7
Extrema
mportancia:
9

C3: Definicion de los objetivos del

C4: Definicion del problema de

negocio negocio
X
C3: Definicion de los objetivos del C5: Definicion de las oportunidades del
negocio general de la organizacion negocio
X
C3: Definicion de I(.)S objetivos del C6: Definicion de requisitos del negocio
negocio
X
C3: Definicion de los objetivos del C7: Definicién de los criterios de éxito
negocio del proyecto (negocio)
X

Tabla 5.16: Matriz de dos entradas para la Definicion del problema del negocio y demas sub-

criterios
< 8 % o 8 ™ < 8 ™ 8 8 % <
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C4: Definicion del problema del C5: Definicion de las oportunidades del
negocio negocio
X
C4: Definicion del problema del — .. .
P C6: Definicion de requisitos del negocio
negocio
X
C4: Definicion del problema del C7: Definicion de los criterios de éxito
negocio del proyecto (negocio)
X
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En la Tabla 5.17 se observa que la Definicion de las oportunidades del negocio respecto a la
Definicion de requisitos del negocio (C6) y a la Definicion de los criterios de éxito del

proyecto (C7), también poseen igual importancia.

Tabla 5.17: Matriz de dos entradas para la Definicion de las oportunidades del negocio y
demas sub-criterios
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C5: Definicion de las oportunidades del C6: Definicion de requisitos del negocio

negocio
X
C5: Definicion de las oportunidades del C7: Definicion de los criterios de éxito
negocio del proyecto (negocio)
X

Al cotejar la Definicion de requisitos del negocio y la de los criterios de éxito del proyecto,
los expertos indicaron, que el segundo es fuertemente mas importante que el primero, como se

visualiza en la Tabla 5.18.

Tabla 5.18: Matriz de dos entradas para la Definicion de requisitos del negocio y de los
criterios de éxito del proyecto
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ng-* 2 5 == 23 S =S = 25 |mg

E |EE |E Eg E |Ee | E EE E

C7: Definicion de los criterios de éxito

C6: Definicion de requisitos del negocio del proyecto (negocio)

X

El Proyecto del Entorno del Negocio, se distribuye en 5 sub-criterios, los cuales son:
8. Conocimiento de los RRHH del negocio.
9. Disponibilidad de los RRHH del negocio.

10. Riesgos del problema del negocio (respecto al proyecto).
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11. Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio (respecto al
proyecto).
12. Viabilidad del proyecto.

La primera caracteristica o sub-criterio que se confronta con los restantes del mismo nivel, es
el Conocimiento de los RRHH del negocio. Como se aprecia en la Tabla 5.19, en relacion a
la caracteristica 9 y 10 posee igual importancia y en relacién a C11 y C12, se consideran

moderadamente mas importantes estos ultimos.

Tabla 5.19: Matriz de dos entradas para Conocimiento de los RRHH del negocio y demaés
sub-criterios

o 8 o 8 ™ o T ™ 8 8 <
=S |2E |8w |28 |_g |28 |gw |gf |ge
58, E3.| f¢ |8F |SE. EfF |88 |f3-E8o
% S 8> |23 | 83 | —78 8% 83 82> | X8
“E |EE |ET |EE £ |Eg |ET |EE |YE
C8: Conocimiento de los RRHH del C9: Disponibilidad de los RRHH del

negocio negocio
X
C8: Conocimiento de los RRHH del C10: Riesgos del problema del negocio
negocio (respecto al proyecto)
X
C8: Conocimiento de los RRHH del C11: Contingencias en relacion a los
negocio riesgos del problema del negocio
X
C8: Conocimiento d_e los RRHH del C12: Viabilidad del proyecto
negocio
X

En la Tabla 5.20 el sub-criterio evaluado es la Disponibilidad de los RRHH del negocio,
donde al contrastar con los Riesgos del problema del negocio y las Contingencias en relacion
a los riesgos del problema del negocio, estos cuentan con una importancia moderada por

sobre el primero y en relacion a la Viabilidad del Proyecto idéntica.
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Tabla 5.20: Matriz de dos entradas para Disponibilidad de los RRHH del negocio y demaés
sub-criterios

< T o 8 ™ o T ™ 8 8 <
s O O 1n O & 'O O I O 1n O < 'S
EE |55 |5y | 5% |s§ |5% | G§u |58 | EE
ol EE2~| L £ SE-| £C £ e~ 250
25 S o o @ 25 o @ o o - o)
ie | 235 |22 |23 a | 28 |22 |25 |d¢e
E |EE | E Eg E |EEg | E EE £
C9: Disponibilidad de los RRHH del C10: Riesgos del problema del negocio
negocio (respecto al proyecto)
X
C9: Disponibilidad de los RRHH del C11: Contingencias en relacion a los
negocio riesgos del problema del negocio
X

C9: Disponibilidad de los RRHH del

. C12: Viabilidad del proyecto
negocio

Los expertos consideran que los Riesgos del problema del negocio, respecto a las
Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio (C11) y la Viabilidad del
Proyecto (C12), disfruta de una importancia equivalente, tal como se muestra en la Tabla
5.21. Al confrontar las Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio y la
Viabilidad del proyecto, se indicd que la primera caracteristica es levemente mas significativa

que la segunda, como se aprecia en la Tabla 5.22.

Tabla 5.21: Matriz de dos entradas para Riesgos del problema del negocio y demas sub-

criterios
< S oo 8™ e T ™ oo 8 % <
g2 e T 2w S _ 8 e ew e L g8
o © 3 g Sa S ® S © S © S g S g o ©
2o ra el b e o D £ C oo c T CeEMN S PO
2 5 SIS o o o w 25 o w o o SE 25
58 |83 |82 |88 |8 |B% |82 |gz |&8
E |EE | E Eg E |EE | E EE £
C10: Riesgos del problema del negocio C11: Contingencias en relacion a los
(respecto al proyecto) riesgos del problema del negocio
X
C10: Riesgos del problema del negocio L
g P g C12: Viabilidad del proyecto
(respecto al proyecto)
X
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Tabla 5.22: Matriz de dos entradas para Contingencias en relacion a los riesgos del problema
del negocio y Viabilidad del proyecto

S c™ | @ g ™ S c™ | o S
c s O O n O & 'S O & O n O © 'S
ES | S5 |&§s |83 |85 |88 |83 |85 | §%
o £ 3 fullh o £ o 2 £ £ o il o €5 P o
25 o ¥+ o o @ 2 5 o @ o o 2 5
ng-* 2> | 272 273 =1 =3 22 2> |1g

E |E2 | E Eg E |Eg | E EZ £
C11: Contingencias en relacion a los o

; . C12: Viabilidad del proyecto

riesgos del problema del negocio proy

X

Para el sub-criterio Data Science (DS) en el Proyecto del Negocio, se definieron 3 sub-

criterios:

13. Objetivos de aplicacion de la metodologia de DS.

14. Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS.
15. RRHH disponibles del proyecto de DS.

Los Objetivos de aplicacion de la metodologia de DS son considerados fuertemente mas

relevantes que el Conocimiento de los Recursos Humanos (RRHH) del proyecto de DS y de

importancia moderada respecto a la disponibilidad de estos ultimos, tal como se aprecia en la

Tabla 5.23. Finalmente el conocimiento y la disponibilidad de los RRHH del proyecto de DS

son igualmente importantes segln lo indicado por los expertos (ver Tabla 5.24).

Tabla 5.23: Matriz de dos entradas para Objetivos de aplicacion de la metodologia de DS y

demas sub-criterios

muy fuerte
7

Extrema
importancia:
9
Importancia
Importancia
fuerte :5

Importancia

< ‘o 2 <
3 T G < 3
o e | th
3] =g o @
g |8 |3
£ &
S £ = E

Importancia
fuerte :5
Importancia

muy fuerte
7

Extrema
importancia:

C13: Obijetivos de aplicacion de la

metodologia de DS

proyecto de DS

C14: Conocimiento de los RRHH del

X

C13: Obijetivos de aplicacion de la

metodologia de DS

DS

C15: RRHH disponibles del proyecto de

X
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Tabla 5.24: Matriz de dos entradas para Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS y
RRHH disponibles del proyecto de DS

< S q o 8 ™ o T ™ 8 8 o b
'S o + O n O 'S O O n o + c 'S
Ec |58 | S | 5§52 |55 |53 | &5 |58 | E<
ol Eex| L £ SgE-| £ £ e 250
26 O > o o o w 25 o w o o o > >3]

E |EE | E Eg E |EE | E EE £
C14: Conocimiento de los RRHH del C15: RRHH disponibles del proyecto de

proyecto de DS DS
X

5.2. Caso de validacion: Rotura de automoéviles OKM durante el transporte a las

concesionarias

A continuacidn se describen las tareas realizadas para la obtencién de resultados para el caso
de validacién en cuestion, siguiendo los pasos definidos en el modelo propuesto (ver Capitulo
V).

5.2.1. Valoracién con TCP del nivel 4 del CV1

Como se indico anteriormente, los criterios ubicados en el cuarto nivel de la jerarquia, es
decir, las caracteristicas mas especificas evaluadas para proyectos de DS, dependen del caso
de validacion en particular y la metodologia utilizada. Con ayuda de la técnica de TCP se
definieron las caracteristicas, se establecieron las etiquetas linglisticas y luego se valoraron
los sub-criterios de dicho nivel (Paso 3.2, Capitulo 1V). A los expertos se les ha brindado tal
como se expone en el Anexo IV para su completitud; donde primeramente debian describir el
entorno de validacion o bien, donde se le indicaba cual era; en este caso son los causales de
roturas de automoéviles OKM mientras son transportados desde la fabrica hasta las
concesionarias (CV1).

A continuacion se describen los sub-criterios, segun la estructura jerarquica definida, junto a
sus respectivas etiquetas linglisticas, catalogadas en una escala del 1 al 9, que deben ser
tomadas en cuenta para completar las parrillas.

Las caracteristicas del Acceso a los Datos con sus respectivas etiquetas linguisticas son las

descriptas a continuacion:
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1. Portabilidad (capacidad de ser transferido)
1.

O N o a A~ w D

9.
2. Accesibilidad (nivel de accesibilidad/asequibilidad de los datos)
1.

O N o g B~ WD

9.

No se analiza

De 0% a 13% de portabilidad
De 14% a 27% de portabilidad
De 28% a 41% de portabilidad
De 42% a 55% de portabilidad
De 56% a 69% de portabilidad
De 70% a 83% de portabilidad
De 84% a 97% de portabilidad
De 98% a 100% de portabilidad

No se analiza

De 0% a 13% de accesibilidad
De 14% a 27% de accesibilidad
De 28% a 41% de accesibilidad
De 42% a 55% de accesibilidad
De 56% a 69% de accesibilidad
De 70% a 83% de accesibilidad
De 84% a 97% de accesibilidad
De 98% a 100% de accesibilidad

3. Diversidad (diferentes tipos de datos)

1.

© N o g B~ w0 D

9.

No se analiza

De 98% a 100% de diversidad
De 84% a 97% de diversidad
De 70% a 83% de diversidad
De 56% a 69% de diversidad
De 42% a 55% de diversidad
De 28% a 41% de diversidad
De 14% a 27% de diversidad
De 0% a 13% de diversidad

4. Diversidad de fuentes de datos

1.
2. De 98% a 100% de diversidad de las fuentes

No se analiza

Eckert Karina Beatriz
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De 84% a 97% de diversidad de las fuentes
De 70% a 83% de diversidad de las fuentes
De 56% a 69% de diversidad de las fuentes
De 42% a 55% de diversidad de las fuentes
De 28% a 41% de diversidad de las fuentes
De 14% a 27% de diversidad de las fuentes
9. De 0% a 13% de diversidad de las fuentes

5. Recursos necesarios (equipamiento)

L N o g A~ W

1. No seanaliza

De 0% a 13% de los recursos necesarios
De 14% a 27% de los recursos necesarios
De 28% a 41% de los recursos necesarios
De 42% a 55% de los recursos necesarios
De 56% a 69% de los recursos necesarios
De 70% a 83% de los recursos necesarios

De 84% a 97% de los recursos necesarios

© ©o N o 0o B~ w D

De 98% a 100% de los recursos necesarios

Tabla 5.25: Parrilla de Acceso a Datos del CV1

CRISP- MoPro 3
DM PEI PTTQ
No se analiza Ila 0 0
1. | portabilidad de los| 5 9 g |De 98% a 100% de
q portabilidad de los datos
atos
No se analiza Ila 0 0
2. | accesibilidad de los 5 9 7 De 98/0 a 100% de
accesibilidad de los datos
datos
3 No se analiza Ila 4 9 3 De 0% a 13% de
diversidad de los datos diversidad de los datos
No se analiza Ila De 0% a 13% de
4. | diversidad de las 5 2 3 diversidad de la fuentes de
fuentes de datos datos
No se analiza la 0 0
5. | disponibilidad de los| 7 9 g |De 98% a 100% de los
) recursos necesarios
recursos necesarios
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En la Tabla 5.25 se exponen las valoraciones dadas por los expertos para el CV1, segun el

nivel de cumplimiento de dichas caracteristicas en cada metodologia evaluada.

Los sub-criterios del Uso de los Datos, junto a sus etiquetas linguisticas se detallan a

continuacion:

6. Calidad (condiciones de los datos (valores validos e inexistencia de valores anémalos))

1.

O N o g B~ WD

9.

No se analiza

De 0% a 13% de calidad/fiabilidad
De 14% a 27% de calidad/fiabilidad
De 28% a 41% de calidad/fiabilidad
De 42% a 55% de calidad/fiabilidad
De 56% a 69% de calidad/fiabilidad
De 70% a 83% de calidad/fiabilidad
De 84% a 97% de calidad/fiabilidad
De 98% a 100% de calidad/fiabilidad

7. Completitud (grado de completitud de los datos (cantidad de valores faltantes))

1.

© N o g B~ WD

9.

No se analiza

De 0% a 13% de completitud
De 14% a 27% de completitud
De 28% a 41% de completitud
De 42% a 55% de completitud
De 56% a 69% de completitud
De 70% a 83% de completitud
De 84% a 97% de completitud
De 98% a 100% de completitud

8. Funcionalidad (uso y practicidad de los datos)

1.

2
3
4.
5
6
7

No se analiza

De 0% a 13% de funcionalidad
De 14% a 27% de funcionalidad
De 28% a 41% de funcionalidad
De 42% a 55% de funcionalidad
De 56% a 69% de funcionalidad

De 70% a 83% de funcionalidad
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8. De 84% a 97% de funcionalidad
9. De 98% a 100% de funcionalidad

9. Costos de transformacion (demanda de trabajo para adaptarlos para su uso)
1. No se analiza

De 98% a 100% de costos de transformacion

De 84% a 97% de costos de transformacion

De 70% a 83% de costos de transformacion

De 56% a 69% de costos de transformacion

De 42% a 55% de costos de transformacion

De 28% a 41% de costos de transformacion

De 14% a 27% de costos de transformacion

© ©° N o gk~ wDN

De 0% a 13% de costos de transformacion

10. Datos riesgosos (datos sensibles, que no deben ser difundidos)
No se analiza

De 98% a 100% de datos riesgosos

De 84% a 97% de datos riesgosos

De 70% a 83% de datos riesgosos

De 56% a 69% de datos riesgosos

De 42% a 55% de datos riesgosos

De 28% a 41% de datos riesgosos

De 14% a 27% de datos riesgosos

© © N o g bk~ w D=

De 0% a 13% de datos riesgosos

Tabla 5.26: Parrilla de Uso de los Datos del CV1

CRISP- MoPro

3
DM PEI PTQ

De 98% a 100% de

No se analiza Ila . L
6. | calidad/fiabilidad de los 5 9 7 gi'tgjsad/f'ab"'dad de los

datos

No se analiza la De 98% a 100% de
completitud de los datos completitud de los datos

No se analiza la
8. | funcionalidad de los 3 6 4
datos

De 98% a 100% de
funcionalidad de los datos
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CRISP- MoPro 3
DM PEI PTQ

No se analiza el costo De 0% a 13% de costo de
9. | de transformacion de 6 4 6 transformacién de los

los datos datos

No se analiza los 0 0
10.| riesgos de los de los 8 5 6 [_)e 0% a 13% de datos

datos riesgosos

Teniendo en cuentas las caracteristicas y sus etiquetas mencionadas, los expertos
establecieron las valoraciones en relacion a las tres metodologias, tal como se exhibe en la

Tabla 5.26.

Para el Entorno del Negocio las etiquetas linglisticas de sus sub-criterios son los siguientes:
1. Situacion econdmica circundante
1. No se analiza la situacion circundante

De 0% a 13% de favorabilidad de la situacién circundante

De 14% a 27% de favorabilidad de la situacion circundante

De 28% a 41% de favorabilidad de la situacion circundante

De 42% a 55% de favorabilidad de la situacion circundante

De 56% a 69% de favorabilidad de la situacion circundante

De 70% a 83% de favorabilidad de la situacion circundante

O N o g B~ WD

De 84% a 97% de favorabilidad de la situacion circundante
9. De 98% a 100% de favorabilidad de la situacion circundante
2. Evaluacion/comprension general de la organizacion
1. No se analiza o realiza una evaluacion/comprensién general de la organizacion
De 0% a 13% de evaluacién/comprension
De 14% a 27% de evaluacion/comprension
De 28% a 41% de evaluacion/comprension
De 42% a 55% de evaluacion/comprension
De 56% a 69% de evaluacion/comprension
De 70% a 83% de evaluacion/comprension

De 84% a 97% de evaluacion/comprension

© © N o g bk~ DN

De 98% a 100% de evaluacién/comprension
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3. Definicién de los objetivos del negocio
1. No se analiza o realiza la definicion de los objetivos del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion
De 14% a 27% de claridad en la definicion
De 28% a 41% de claridad en la definicion
De 42% a 55% de claridad en la definicion
De 56% a 69% de claridad en la definicion
De 70% a 83% de claridad en la definicion
De 84% a 97% de claridad en la definicion
9. De 98% a 100% de claridad en la definicion

4. Definicion del problema del negocio

O N o a A~ w D

1. No se analiza o define el problema del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

9. De 98% a 100% de claridad en la definicion

5. Definicion de las oportunidades del negocio

O N o g B~ WD

1. No se analizan o definen las oportunidades del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

9. De 98% a 100% de claridad en la definicion

6. Definicion de requisitos del negocio

© N o g B~ w0 D

1. No se analizan o definen de los requisitos
2. De 0% a 13% de claridad en la definicion
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L N o g A~ W

9.

De 14% a 27% de claridad en la definicion
De 28% a 41% de claridad en la definicion
De 42% a 55% de claridad en la definicion
De 56% a 69% de claridad en la definicion
De 70% a 83% de claridad en la definicion
De 84% a 97% de claridad en la definicion
De 98% a 100% de claridad en la definicion

7. Definicion de los criterios de éxito del proyecto (desde el negocio)

1.

© ©o N o 0o B~ w D

No se analiza o definen los criterios de éxitos del proyecto (desde el negocio)
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

De 98% a 100% de claridad en la definicién

Segun el grado de cumplimiento, los expertos asignaron las puntuaciones a cada sub-criterio y

metodologia, mostradas en la Tabla 5.27.

Tabla 5.27: Parrilla del Entorno del Negocio del CV1

CRISP- MoPro

3
DM PE PTQ

No se analiza Ila
situacion circundante

De 98% a 100% de
7 9 8 favorabilidad de Ia
situacion circundante

No se analiza o
: De 98% a 100% de
realiza una ! .
2 evaluacion/comprensi
2. | evaluacion/comprens 6 9 8

ion general de la
organizacion

o6n general de la
organizacion

No se analiza o De 98% a 100% de
3 realiza la definicién 7 9 8 claridad en la
" | de los objetivos del definicion de los
negocio objetivos del negocio
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CRISP-

MoPro

3
P°T
DM PEI Q
. De 98% a 100% de
No se analiza o .
) claridad en la
define el problema 7 9 8 N
. definicion del
del negocio X
problema del negocio
) De 98% a 100% de
No se analizan o .
) claridad en la
definen las L,
. 7 9 6 definicion de las
oportunidades  del .
. oportunidades del
negocio )
negocio
) De 98% a 100% de
No se analizan o .
) claridad en la
definen de los 7 9 7 Ay
. definicion de los
requisitos o
requisitos
. De 98% a 100% de
No se analiza o .
) o claridad en la
definen los criterios definicion de  los
de éxitos del 8 9 7

proyecto (desde el
negocio)

criterios de éxitos del
proyecto (desde el
negocio)

continuacion:

8. Conocimiento de los RRHH del negocio

Las caracteristicas del Proyecto del Entorno del Negocio y sus etiquetas se describen a

1. No se analiza el conocimiento de los RRHH del negocio

© N o g B~ WD

De 0% a 13% de conocimiento de los RRHH

De 14% a 27% de conocimiento de los RRHH
De 28% a 41% de conocimiento de los RRHH
De 42% a 55% de conocimiento de los RRHH
De 56% a 69% de conocimiento de los RRHH
De 70% a 83% de conocimiento de los RRHH
De 84% a 97% de conocimiento de los RRHH

9. De 98% a 100% de conocimiento de los RRHH
9. Disponibilidad de los RRHH del negocio
1. No se analiza la disponibilidad de los RRHH del negocio
2. De 0% a 13% de disponibilidad de los RRHH
3. De 14% a 27% de disponibilidad de los RRHH
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4. De 28% a 41% de disponibilidad de los RRHH

5. De 42% a 55% de disponibilidad de los RRHH

6. De 56% a 69% de disponibilidad de los RRHH

7. De 70% a 83% de disponibilidad de los RRHH

8. De 84% a 97% de disponibilidad de los RRHH

9. De 98% a 100% de disponibilidad de los RRHH
10. Riesgos del problema del negocio (respecto al proyecto)
No se analizan los riesgos del negocio (respecto al proyecto)
De 0% a 13% de riesgo identificados (Insignificantes)
De 14% a 27% de riesgo identificados
De 28% a 41% de riesgo identificados
De 42% a 55% de riesgo identificados
De 56% a 69% de riesgo identificados
De 70% a 83% de riesgo identificados
De 84% a 97% de riesgo identificados

De 98% a 100% de riesgo identificados (amenazan la supervivencia del proyecto)

© oo N o g b~ w D=

11. Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio (del proyecto)

No se analizan contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio
De 0% a 13% de contingencias en relacion a los riesgos

De 14% a 27% de contingencias en relacién a los riesgos

De 28% a 41% de contingencias en relacién a los riesgos

De 42% a 55% de contingencias en relacion a los riesgos

De 56% a 69% de contingencias en relacion a los riesgos

De 70% a 83% de contingencias en relacién a los riesgos

De 84% a 97% de contingencias en relacién a los riesgos

© © N o g bk~ w D=

De 98% a 100% de contingencias en relacion a los riesgos
12. Viabilidad del proyecto

1. No se analiza la viabilidad del proyecto

2. De 0% a 13% de viabilidad

3. De 14% a 27% de viabilidad

4. De 28% a 41% de viabilidad

5. De 42% a 55% de viabilidad

6

De 56% a 69% de viabilidad
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7. De 70% a 83% de viabilidad
8. De 84% a 97% de viabilidad
9. De 98% a 100% de viabilidad

En la Tabla 5.28 se muestran las valoraciones dadas por los expertos, teniendo en cuenta las

caracteristicas recientemente mencionadas.

Tabla 5.28: Parrilla del Proyecto del Entorno del Negocio del CV1

CRISP- MoPro 3
DM PEI PTQ
N i | De 98% a 100% de
8 co%ociiwie?ﬂg Iéz Ic()as 6 8 7 conocimiento de los
' . RRHH del negocio
RRHH del negocio J
No se analiza la De 98% a 100% de
9. | disponibilidad de los 6 8 7 disponibilidad de los
RRHH del negocio RRHH del negocio
De 98% a 100% de
No se analizan los riesgos identificados
10/ riesgos del negocio 7 9 7 del negocio
(respecto al (amenazan la
proyecto) supervivencia del
proyecto)
N i De 98% a 100% de
0 ~se anallzan contingencias en
1 colntl_n,gencllas e . 9 7 relacion a los riesgos
| (r;ie IaCIOH abIOS rIeS%OSI del prOblema del
el problema de negocio
negocio
No se analiza la De 98% a 100% de
12/ viabilidad del 8 9 6 viabilidad del
proyecto proyecto

Finalmente las etiquetas linguisticas para el sub-cirterio Data Science en el Proyecto del
Entorno del Negocio, son seguidamente mencionados:
13. Objetivos de aplicacion de la metodologia de DS
1. No se analiza o realiza la definicion de los objetivos de aplicacion de la
metodologia de DS
2. De 0% a 13% de claridad en la definicion
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De 14% a 27% de claridad en la definicion
De 28% a 41% de claridad en la definicion
De 42% a 55% de claridad en la definicion
De 56% a 69% de claridad en la definicion
De 70% a 83% de claridad en la definicion
De 84% a 97% de claridad en la definicion
De 98% a 100% de claridad en la definicion
14. Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS

© © N o 0 bk~ o

No se analiza el conocimiento de los RRHH del proyecto de DS
De 0% a 13% de conocimiento de los RRHH

De 14% a 27% de conocimiento de los RRHH

De 28% a 41% de conocimiento de los RRHH

De 42% a 55% de conocimiento de los RRHH

De 56% a 69% de conocimiento de los RRHH

De 70% a 83% de conocimiento de los RRHH

De 84% a 97% de conocimiento de los RRHH

De 98% a 100% de conocimiento de los RRHH

15. RRHH disponibles del proyecto de DS

No se analiza la disponibilidad de los RRHH del proyecto de DS
De 0% a 13% de disponibilidad de los RRHH

De 14% a 27% de disponibilidad de los RRHH

De 28% a 41% de disponibilidad de los RRHH

De 42% a 55% de disponibilidad de los RRHH

De 56% a 69% de disponibilidad de los RRHH

De 70% a 83% de disponibilidad de los RRHH

De 84% a 97% de disponibilidad de los RRHH

De 98% a 100% de disponibilidad de los RRHH

© © N o g~ w b=

© o N o 0 bk~ w D=

Segun el grado de cumplimiento, las puntuaciones fijadas a cada sub-criterio y metodologia,

estan expuestas en la Tabla 5.29.
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Tabla 5.29: Parrilla de Data Science en el Proyecto del Entorno del Negocio del CV1

CRISP- MoPro 3
DM PEI PTQ

. De 98% a 100% de

No se analiza o .
) T, claridad en la
realiza la definicion definicion  de  los

13] de los objetivos de 8 9 7 L
o objetivos de
aplicacion de la licacid q I
metodologia de DS apiicacion — de a

metodologia de DS

No se analiza el De 98% a 100% de
14 conocimiento de los 7 9 6 conocimiento de los
| RRHH del proyecto RRHH del proyecto

de DS de DS
No se analiza Ila De 98% a 100% de
15 disponibilidad de los 7 9 5 disponibilidad de los
| RRHH del proyecto RRHH del proyecto

de DS de DS

5.2.2. Completitud de las matrices vy establecimiento de prioridades entre criterios del CV1

Como se sefialé en el Paso 4 de modelo propuesto en el Capitulo IV, a partir de las tablas
generadas correspondiente a las matrices de dos entradas, como las de tipo parrillas, se
completaron y adecuaron a las propuestas por Saaty. Para las correspondientes al primer tipo
(matrices de dos entradas), el pasaje fue directo y para las parrillas, se tuvo que calcular la
diferencia en valor absoluto por caracteristica segin cada metodologia tomadas de a par y
sumarle uno. Para la ubicacion de las valoraciones dadas, dentro de la matriz pareada, segun

corresponda se ubicd en la parte principal o secundaria de la misma.

Tabla 5.30: Matriz pareada del nivel 2

Criterios principales ED | CN
Entendimiento de los Datos (ED) 1 1
Comprension del Negocio (CN) 1 1

Suma| 2,00 | 2,00

Inicialmente se expone en las Tablas 5.30 y 5.31, las preferencias de los expertos en relacion a
los criterios del nivel 2, Entendimiento de los Datos (ED) y Comprension del Negocio (CN),

para los cuales los expertos indicaron que ambos atributos poseen la misma relevancia, por lo
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que en la Tabla 5.30, 1 es el valor asignado, obteniendo una ponderacién del 50% para cada

uno, como se aprecia en la Tabla 5.31.

Tabla 5.31: Matriz Normalizada y ponderacion del nivel 2

Matriz Normalizada | Ponderacion
Entendimiento de los Datos (ED) 0,50 0,50 0,50
Comprension del Negocio (CN) 0,50 0,50 0,50
Suma 1,00

Siguiendo la estructura jerarquica en el nivel 3 para el Entendimiento de los Datos (ED)
existen dos sub-criterios Acceso a los Datos (ED-AD) y Uso de los Datos (ED-UD), cuyas
valoraciones y ponderaciones se visualizan en la Tabla 5.32 y 5.33. Segun los expertos, el uso
de los datos (ED-UD) es modernamente mas relevante que el acceso a los mismos (ED-AD),

por lo que sus ponderaciones son de 0,75 y 0,25 respectivamente.

Tabla 5.32: Matriz pareada del nivel 3 para ED

Sub-Criterios de Entendimiento de los Datos | ED-AD | ED-UD
Acceso a los Datos (ED-AD) 1 1/3
Uso de los Datos (ED-UD) 3 1

Suma 4,00 1,33

Tabla 5.33: Matriz Normalizada y ponderacion del nivel 3 para ED

Matriz Normalizada | Ponderacion
Acceso a los Datos (ED-AD) 0,25 0,25 0,25
Uso de los Datos (ED-UD) 0,75 0,75 0,75
Suma 1,00

En cuanto al Acceso a los Datos (ED-AD), el sub-criterio mas relevante es la Diversidad de
fuentes de datos (ED-SC4), seguido de la Diversidad (ED-SC3), Accesibilidad (ED-SC2) y
por Gltimo la Portabilidad (ED-SC1) y los Recursos necesarios (ED-SC5), como puede
apreciarse en las Tablas 5.34 y 5.35.
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Tabla 5.34: Matriz pareada del nivel 4 para ED-AD

Sub-Criterios del Acceso de los Datos ED- | ED- | ED- | ED- | ED-
SC1 | SC2 | SC3 | SC4 | SC5
Portabilidad (ED-SC1) 1 1/7 1/3 1/5 1
Accesibilidad (ED-SC2) 7 1 1 1/3 3
Diversidad (ED-SC3) 3 1 1 1 3
Diversidad de fuentes de datos (ED-SC4) 5 3 1 1 5
Recursos necesarios (ED-SC5) 1 1/3 1/3 1/5 1
Suma | 17,00 | 548 | 3,67 | 2,73 | 13,00

Tabla 5.35: Matriz Normalizada y ponderacion del nivel 4 para ED-AD

Matriz Normalizada Ponderacion
Portabilidad (ED-SC1) 0,06 | 0,03 | 0,09 | 0,07 | 0,08 0,07
Accesibilidad (ED-SC2) 0,41{0,18 0,27 | 0,12 | 0,23 0,24
Diversidad (ED-SC3) 0,18 { 0,18 | 0,27 | 0,37 | 0,23 0,25
Diversidad de fuentes de datos (ED-SC4) | 0,29 | 0,55 | 0,27 | 0,37 | 0,38 0,37
Recursos necesarios (ED-SC5) 0,06 | 0,06 | 0,09 | 0,07 | 0,08 0,07
Suma 1,00

Al analizar cada sub-criterio respecto dentro del ED-AD respecto a las metodologias de DS,
representadas como las alternativas de la jerarquia propuesta para el presente TFM, se puede
apreciar en las Tablas 5.36 a la 5.40 las ponderaciones obtenidas para cada caracteristica para
el CV1.

Tabla 5.36: Ponderacion ED-SC1 en relacién a cada alternativa para CV1

Portabilidad (ED-SC1)

Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al A2 | A3
CRISP-DM (A1)| 1 | 15| 1/4 | 0,10 | 0,12 | 0,08 0,10
MoProPEI (A2) | 5 1 ] 2 ]050] 059|062 0,57
P’TQ (A3) 4 [12] 1 040 | 029 | 031 0,33
Suma | 10,00 | 1,70 | 3,25 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Para la Portabilidad (ED-SC1), la mayor ponderacion obtuvo la metodologia MoProPEI (A2),
seguida de P*TQ (A3) y por dltimo CRISP-DM (A1), con 0,57, 0,33 y 0,10 respectivamente,
como se puede observar en la Tabla 5.36.
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En cuento a la Accesibilidad (ED-SC2), como se expone en la Tabla 5.37, el orden de
preferencia es el mismo que en el caso de la caracteristica anterior (ED-SC1), obteniendo una

mayor diferencia a favor de la A2.

Tabla 5.37: Ponderacion de ED-SC2 en relacion a cada alternativa para CV1

Accesibilidad (ED-SC2) ) ) y
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 15| 1/3 | 0,11 | 0,13 0,08 0,11
MoProPEI (A2) 5 1 3 | 056 | 0,65 0,69 0,63
P*TQ (A3) 3 |13 1 | 033 | 0,22 0,23 0,26
Suma | 9,00 | 1,53 | 4,33 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

A diferencia que los sub-criterios anteriores, para la Diversidad (ED-SC3), el orden de
preferencia se encuentra invertido, es decir, que la metodologia que mejor se adapta al CV1
en funcion a esta caracteristicas es CRISP-DM (A1), seguida de P3TQ (A3) y por altimo
MoProPEI (A2), con 54%, 30% y 16%, tal como se indica en la Tabla 5.38.

Tabla 5.38: Ponderacion de ED-SC3 en relacion a cada alternativa para CV1

Diversidad (ED-SC3) Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 3 2 0,55 | 0,50 0,57 0,54
MoProPEI (A2) 1/3 1 1/2 | 0,18 0,17 0,14 0,16
P’TQ (A3) 1/2 2 1 0,27 | 0,33 0,29 0,30
Suma | 1,83 |6,00|350| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.39: Ponderacion de ED-SC4 en relacién a cada alternativa para CV1

Diversidad de las fuentes de datos
(ED-SC4) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | /4| 13| 0,13 | 0,14 | 0,10 0,12
MoProPEI (A2) 4 1 2 | 050 | 0,57 0,60 0,56
P*TQ (A3) 3 |12 1 | 038 | 0,29 0,30 0,32
Suma | 8,00 | 1,75 3,33 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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Para la Diversidad de las fuentes de datos (ED-SC4) y los Recursos necesarios (ED-SC5),

nuevamente la mayor ponderacién obtuvo la metodologia MoProPEI (A2), luego P°TQ (A3)

y en ultimo lugar CRISP-DM (A1), tal como se observan en las Tablas 5.39 y 5.40.

Tabla 5.40: Ponderacion de ED-SC5 en relacion a cada alternativa para CV1

Recursos necesarios (ED-SC5) ) ) y
- Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 1/3 | 1/2 | 0,17 | 0,18 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 0,57 0,54
P*TQ (A3) 12 | 1 0,33 | 0,27 0,29 0,30
Suma | 6,00 | 1,83 | 3,50 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Respecto al Uso de los Datos, tal como se visualiza en las Tablas 5.41 y 5.42, el sub-criterio

mas relevante es la Calidad (ED-SC6), seguido de la Completitud (ED-SC7), Datos riesgosos
(ED-SC10), Funcionalidad (ED-SC8) y por ultimo los Costos de transformacion (ED-SC9).

Tabla 5.41: Matriz pareada del nivel 4 para ED-UD

Sub-Criterios del Uso de los Datos | ED-SC6 | ED-SC7 | ED-SC8 | ED-SC9 | ED-SC10
Calidad (ED-SC6) 1 1 5 7 1
Completitud (ED-SC7) 1 1 3 5 1
Funcionalidad (ED-SC8) 1/5 1/3 1 3 1
Costo de transformacion (ED-SC9) 1/7 1/5 1/3 1 1/3
Datos riesgosos (ED-SC10) 1 1 1 3 1

Suma | 3,34 3,53 10,33 19,00 4,33

Tabla 5.42: Matriz normalizada y ponderacion del nivel 4 para ED-UD

Matriz Normalizada Ponderacion
Calidad (ED-SC6) 0,30 | 0,28 | 0,48 | 0,37 | 0,23 0,33
Completitud (ED-SC7) 0,30 | 0,28 | 0,29 | 0,26 | 0,23 0,27
Funcionalidad (ED-SC8) 0,06 | 0,09 | 0,10 | 0,16 | 0,23 0,13
Costo de transformacion (ED-SC9) | 0,04 | 0,06 | 0,03 | 0,05 | 0,08 0,05
Datos riesgosos (ED-SC10) 0,30 | 0,28 | 0,20 | 0,16 | 0,23 0,21
Suma 1,00
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De la Tabla 5.43 a la 5.47 se muestran las ponderaciones obtenidas para cada sub-criterio
dentro del ED-UD en relacidn a las alternativas (metodologias) evaluadas.

Al analizar la Calidad (ED-SC6) y la ponderacion de la Completitud (ED-SC7), MoProPEI
obtuvo la mayor ponderacién (0,63), sequida de P>TQ (0,26) y por Gltimo CRISP-DM (0,11),
como se puede observar en las Tablas 5.43 y 5.44. Para la Funcionalidad (ED-SCS8), se

mantiene la tendencia anterior como se ve en la Tabla 5.45.

Tabla 5.43: Ponderacion de ED-SC6 en relacion a cada alternativa para CV1

Calidad (ED-SC6) _ ) y
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 /5| 1/3 | 0,11 | 0,13 | 0,08 0,11
MoProPEI (A2) 5 1 3 | 056 | 065 | 0,69 0,63
P*TQ (A3) 3 /3| 1 | 033 | 0,22 | 0,23 0,26
Suma | 9,00 | 1,53 | 4,33 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Tabla 5.44: Ponderacion de ED-SC7 en relacion a cada alternativa para CV1

Completitud (ED-SC7) ] ) .
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 /5| 1/3 | 0,11 | 0,13 0,08 0,11
MoProPEI (A2) 5 1 3 | 0,56 | 0,65 0,69 0,63
P*TQ (A3) 3 /3| 1 | 0,33 | 0,22 0,23 0,26
Suma | 9,00 | 1,53 | 4,33 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.45: Ponderacion de ED-SC8 en relacién a cada alternativa para CV1

Funcionalidad (ED-SC8)

Matriz Normalizada | Ponderacién

Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/4 | 1/2 | 0,14 0,16 0,11 0,14
MoProPEI (A2) 4 1 3 0,57 | 0,63 0,67 0,62
P*TQ (A3) 2 13| 1 0,29 | 0,21 0,22 0,24
Suma| 7 |158| 45 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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En relacion a los Costos de transformacion (ED-SC9), las metodologias CRISP-DM (Al) y
P3TQ (A3) se encuentran en primer lugar con 43% y MoProPEI (A2) en dltimo lugar con

14%, tal como se muestra en la Tabla 5.46.

Tabla 5.46: Ponderacion de ED-SC9 en relacion a cada alternativa para CV1

Costos de transformaciéon (ED-SC9) ) ) y
Matriz Normalizada Ponderacién

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 3 1 0,43 | 0,43 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1/3 1 1/3 | 0,14 0,14 0,14 0,14
P*TQ (A3) 1 3 1 0,43 | 043 0,43 0,43
Suma | 2,33 | 7,00 | 2,33 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Por altimo, en la Tabla 5.47 se expone la ponderacién de los Datos riesgosos (ED-SC10) en
relacién a cada metodologia, la mejor alternativa es CRISP-DM, luego P*TQ y por Gltimo

MoProPEl, con el 62, 24 y 24 por ciento respectivamente.

Tabla 5.47: Ponderacion de ED-SC10 en relacion a cada alternativa para CV1

Datos riesgosos (ED-SC10) ] ) .
Matriz Normalizada | Ponderacién

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 4 3 0,63 | 0,57 0,67 0,62
MoProPEI (A2) 1/4 | 1 1/2 | 0,16 0,14 0,11 0,14
P*TQ (A3) 13| 2 1 0,21 | 0,29 0,22 0,24
Suma | 1,58 | 7,00 | 4,50 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

En el nivel 3, la Comprension del Negocio (CN), tal como se menciond antes, se divide en
tres sub-criterios: el Entorno del Negocio (EN), Proyecto en el Entorno del Negocio (PEN) y
DS en el Proyecto del Negocio (DSPN). Al comparar estos sub-criterios las valoraciones
dadas por los expertos son las que se muestran en las Tablas 5.48 y 5.49, a partir de las cuales
se puede notar que este Gltimo (DSPN), posee mayor relevancia que los dos restantes, es
moderadamente mas importante que ellos (Tabla 5.48); por lo que su ponderacion en dicho
nivel es del 60% y para los dos restantes del 20% cada uno (Tabla 5.49), donde la preferencia

es igualmente importante entre si (Tabla 5.48).
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Tabla 5.48: Matriz pareada del nivel 3 para CN

Sub-Criterios de Comprension del Negocio CN-EN CN-PEN | CN-DSPN
Entorno del Negocio (CN-EN) 1 1 1/3
Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) 1 1 1/3
DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN) 3 3 1

Suma 5,00 5,00 1,67

Tabla 5.49: Matriz normalizada y ponderacion del nivel 3 para CN

Matriz Normalizada | Ponderacion
Entorno del Negocio (CN-EN) 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN) 0,60 | 0,60 | 0,60 0,60
Suma 1,00

En cuanto al Entorno del Negocio, como se indicO anteriormente, se divide en 7
caracteristicas, en la Tabla 5.50 se observan los juicios de preferencias emitidos por los
expertos a partir de los cuales se obtienen las ponderaciones de la Tabla 5.51, donde se
observa que el criterio mas relevante es la Definicion de criterios de éxito del proyecto (CN-
SC7) con una ponderacion de 0,19, seguido de la Comprension general de la organizacion
(CN-SC2), la Definicion de los objetivos del negocio (CN-SC3), la Definicién del problema
del negocio (CN-SC4), la Definicion de las oportunidades del negocio (CN-SC5) con 0,16,
luego se encuentra la Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) con 0,14 y por Gltimo

Situacion econémica circundante (CN-SC1) con 0,05 de ponderacion.

Tabla 5.50: Matriz pareada del nivel 4 para CN-EN

Sub-Criterios del Entorno | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN-
del Negocio SC1) | SC2) | SC3) | SC4) | SC5) | SC6) | SC7)
Situacion economica 1 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3
circundante (CN-SC1)
Comprension general de 3 1 1 1 1 1 1
la organizacion (CN-SC2)
Definicion de los 3 1 1 1 1 1 1
objetivos del negocio
(CN-SC3)
97

Eckert Karina Beatriz




Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

Sub-Criterios del Entorno | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN- | (CN-

del Negocio SC1) | SC2) | SC3) | SC4) | SC5) | SC6) | SC7)
Definicion del problema 3 1 1 1 1 1 1
del negocio (CN-SC4)
Definicion de las 3 1 1 1 1 1 1

oportunidades del
negocio (CN-SC5)

Definicion de requisitos 3 1 1 1 1 1 1/3
del negocio (CN-SC6)

Definicion de criterios de 3 1 1 1 1 3 1
éxito del proyecto (CN-

SC7)

Suma | 19,00 6,33 6,33 6,33 6,33 8,33 5,67

Tabla 5.51: Matriz normalizada y ponderacion del nivel 4 para CN-EN

Matriz Normalizada Ponderacion

Situacion econémica

circundante (CN-SC1) 0,05 | 0,05 | 0,05 | 0,05 | 0,05 | 0,04 | 0,06 0,05

Comprension general
de la organizacion 0,16 | 0,26 | 0,26 | 0,26 | 0,16 | 0,12 | 0,18 0,16
(CN-SC2)

Definicion de los
objetivos del negocio 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,12 | 0,18 0,16
(CN-SC3)

Definicion del
problema del negocio 0,16 | 0,26 | 0,26 | 0,26 | 0,16 | 0,12 | 0,18 0,16
(CN-SC4)

Definicion de las
oportunidades del 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,12 | 0,18 0,16
negocio (CN-SC5)

Definicion de
requisitos del negocio 0,16 | 0,16 | 0,26 | 0,216 | 0,16 | 0,12 | 0,06 0,14
(CN-SC6)

Definicion de criterios
de éxito del proyecto 0,16 | 0,16 | 0,16 | 0,26 | 0,26 | 0,36 | 0,18 0,19
(CN-SC7)

Suma 1,00
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Las siguientes tablas (5.52 a 5.58) exponen las ponderaciones de las caracteristicas
mencionadas, a partir del grado de cumplimiento de dichos criterios para el caso de validacion
(CV1), tal como se indico anteriormente.

Para la Situacion economica circundante (CN-SC1), la ponderacion superior corresponde a
MoProPEI (57%), sequida de P°TQ (30%) y por Gltimo CRISP-DM (16%), como se puede
notar en la Tabla 5.52.

Tabla 5.52: Ponderacion CN-SC1 en relacion a cada alternativa para CV1

Situacion econoémica circundante (CN-SC1) . _ »
: Matriz Normalizada Ponderacion
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 | 13| 12| 0417 | 018 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 0,57 0,54
P*TQ (A3) 2 172 | 1 0,33 | 0,27 0,29 0,30
Suma | 6,00 | 1,83 | 3,50 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

En cuento a la Comprension general de la organizacion (CN-SC2) en relacion a cada
metodologia, a diferencia que el sub-criterio anterior, en éste la mejor ponderacion la obtuvo
CRISP-DM con el 62%, luego MoProPEI con 22% y por Gltimo P3TQ con 16%, tal como se

expone en la Tabla 5.53.

Tabla 5.53: Ponderacion CN-SC2 en relacion a cada alternativa para CV1

Comprension general de la organizacion (CN-SC2) ) _ ]
- Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 4 3 0,63 | 0,73 | 0,50 0,62
MoProPEI (A2) 1/4 1 2 0,16 | 0,18 | 0,33 0,22
P*TQ (A3) 1/3 | 1/2 1 0,21 | 0,09 | 0,17 0,16
Suma | 1,58 | 550 | 6,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Para los sub-criterios CN-SC3 (Definicion de los objetivos del negocio) y CN-SC4
(Definicion del problema del negocio), MoProPEI logré una ponderacion del 54%, P°TQ de
30% y finalmente CRISP-DM de 16% (ver Tablas 5.54 y 5.55).
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Tabla 5.54: Ponderacion CN-SC3 en relacion a cada alternativa para CV1

Definicion de los objetivos del negocio (CN-SC3) ) ] y
- Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 | 1/2 | 0,17 | 0,18 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 0,57 0,54
P*TQ (A3) 2 1/2 1 0,33 | 0,27 0,29 0,30
Suma | 6,00 | 1,83 | 3,50 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.55: Ponderacion CN-SC4 en relacion a cada alternativa para CV1

Definicion del problema del negocio (CN-SC4) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 | 3] 12] 017 | 018 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 0,57 0,54
P’TQ (A3) 2 12 | 1 0,33 | 0,27 0,29 0,30
Suma | 6,00 | 1,83 | 3,50 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Como se advierte en la Tabla 5.56, para la Definicién de las oportunidades del negocio en el

CV1, la metodologia MoProPEI es la mas adecuada, duplicando la ponderacion obtenida en

relacion a las dos restantes, con un 62% por sobre los 24% y 14% adquiridos de CRISP-DM y

PTQ.

Tabla 5.56: Ponderacion CN-SC5 en relacion a cada alternativa para CV1

Definicion de las oportunidades del negocio (CN-

SC3) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 A3
CRISP-DM (Al) 1 1/3 0,22 | 0,21 | 0,29 0,24
MoProPEI (A2) 3 | 1 | 4 | 067 |063] 057 0,62
PTQ (A3) 1/2 1/4 0,11 | 0,16 | 0,14 0,14
Suma | 450 | 158 | 7,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Como en el caso anterior, MoProPEI cumple en mayor medida con la caracteristica CN-SC6

(Definicion de requisitos del negocio), donde alcanz6 un 60% y las dos restantes

metodologias 20% cada una, tal como puede apreciarse en la Tabla 5.57.
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Tabla 5.57: Ponderacion CN-SC6 en relacion a cada alternativa para CV1

Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) ) ) B
- Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 1 0,20 | 0,20 0,20 0,20
MoProPEI (A2) 3 1 3 0,60 | 0,60 0,60 0,60
P*TQ (A3) 1/3 1 0,20 | 0,20 0,20 0,20
Suma | 5,00 | 1,67 | 5,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Finalmente, en la Tabla 5.58, se representan las ponderaciones obtenidas para la Definicion de

criterios de éxito del proyecto, donde el orden de preferencia ubica a MoProPEI en primer

lugar, CRISP-DM en segundo Y en tercero a P>TQ.

Tabla 5.58: Ponderacion CN-SC7 en relacion a cada alternativa para CV1

Definicion de criterios de éxito del proyecto (CN- )
SC7) Matriz Ponderacion
Alternativas Al A2 A3 Normalizada
CRISP-DM (A1) 1 1/2 2 0,29 | 0,27 | 0,33 0,30
MoProPEI (A2) 2 1 3 0,57 | 0,55 | 0,50 0,54
P*TQ (A3) 12 | 1/3 1 |014 | 018 | 0,17 0,16
Suma | 3,50 | 1,83 6
Tabla 5.59: Matriz pareada del nivel 4 para CN-PEN
Sub-Criterios del Proyecto del Entorno del Negocio gcl:\lg gé\lg S%l\io S%l\il S%l\iz
Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8) 1 1 1 1/3 1/3
Disponibilidad de los RRHH del negocio (CN-SC9) 1 1 1/3 1/3 1
Riesgos del problema del negocio (CN-SC10) 1 3 1 1 1
Contingencias en relacion a los riesgos del 3 3 1 1 3
problema del negocio (CN-SC11)
Viabilidad del proyecto (CN-SC12) 3 1 1 1/3 1
Suma | 9,00 | 9,00 | 4,33 | 3,00 | 6,33

Las valoraciones y ponderaciones del nivel 4, para los cinco sub-criterios dentro del Proyecto

del Entorno del Negocio se exponen en las Tablas 5.59 y 5.60, para los cuales segun orden
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descendente de preferencias se ubicaria primero las Contingencias en relacién a los riesgos
del problema del negocio (CN-SC11) con 0,34, segundo los Riesgos del problema del negocio
(CN-SC10) con 0,23, tercero la Viabilidad del proyecto (CN-SC12) con 0,19, cuarto el
Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8) con 0,12 y en quinto lugar el
Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC9) con 0,11.

Tabla 5.60: Matriz normalizada y ponderacion del nivel 4 para CN-PEN

Matriz Normalizada Ponderacion

Conocimiento de los RRHH del negocio | 0,11 | 0,11 | 0,23 | 0,11 | 0,05 0,12
(CN-SC8)
Disponibilidad de los RRHH del negocio | 0,11 | 0,11 | 0,08 | 0,11 | 0,16 0,11
(CN-SC9)
Riesgos del problema del negocio (CN- | 0,11 | 0,33 | 0,23 | 0,33 | 0,16 0,23
SC10)
Contingencias en relacion a los riesgos 0,33 10,33 | 0,23 | 0,33 | 0,47 0,34
del problema del negocio (CN-SC11)
Viabilidad del proyecto (CN-SC12) 0,33 10,11 |0,23 | 0,11 | 0,16 0,19

Suma 1,00

Tabla 5.61: Ponderacion CN-SC8 en relacion a cada alternativa para CV1

Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8) ) ) .
- Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al A2 A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 1/2 | 017 | 0,18 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 | 0,57 0,54
P*TQ (A3) 2 1/2 1 0,33 | 0,27 | 0,29 0,30
Suma | 6,00 1,83 3,50 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Al comparar las alternativas (metodologias) con este ultimo nivel de refinamiento de criterios
dentro del CN-PEN, el Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8) y su disponibilidad
(CN-SC9), lograron las mismas ponderaciones, donde MoProPEI tiene 0,54, PT3Q 0,30 y
CRISP-DM 0,16 (ver Tablas 5.61 y 5.62).

Como se puede divisar en las Tablas 5.63 y 5.64, las caracteristicas Riesgos del problema del

negocio (CN-SC10) y las Contingencias en relacion a los mismos, poseen un idéntico
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comportamiento para el caso de validacion (CV1), donde MoProPEI obtuvo el 60% vy las

otras dos metodologias 20% cada una.

Por ultimo, la Viabilidad del proyecto también indica preferencia de la alternativa 2, por sobre

las demas, tal como se aprecia en la Tabla 5.65.

Tabla 5.62: Ponderacion CN-SC9 en relacion a cada alternativa para CV1

Disponibilidad de los RRHH del negocio (CN-SC9) ) ) y
- Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al A2 A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 1/2 |017 | 0,18 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 | 0,55 | 0,57 0,54
P*TQ (A3) 2 1/2 1 0,33 | 0,27 | 0,29 0,30
Suma | 6,00 1,83 350 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Tabla 5.63: Ponderacion CN-SC10 en relacion a cada alternativa para CV1

Riesgos del problema del negocio (CN-SC10)

Matriz Normalizada

Ponderacion

Alternativas Al A2 A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 1 0,20 0,20 0,20 0,20
MoProPEI (A2) 3 1 3 0,60 0,60 0,60 0,60
P3TQ (A3) 1 1/3 1 0,20 0,20 0,20 0,20
Suma | 5,00 | 1,67 | 5,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.64: Ponderacion CN-SC11 en relacion a cada alternativa para CV1

Contingencias en relacion a los riesgos del

problema del negocio (CN-SC11) Matriz Ponderacién
_ Normalizada
Alternativas Al A2 A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 1 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
MoProPEI (A2) 3 1 3 0,60 | 0,60 | 0,60 0,60
P’TQ (A3) 1 1/3 1 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
Suma 5,00 1,67 5,00 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00
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Tabla 5.65: Ponderacion CN-SC12 en relacion a cada alternativa para CV1

Viabilidad del proyecto (CN-SC12) ) ] »
- Matriz Normalizada Ponderacién
Alternativas Al A2 A3
CRISP-DM (A1) 1 1/2 3 0,30 0,29 0,38 0,32
MoProPEI (A2) 2 1 4 0,60 0,57 0,50 0,56
P*TQ (A3) 1/3 | 1/4 1 0,10 0,14 0,13 0,12
Suma | 3,33 | 1,75 | 8,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Finalmente, el sub-criterio Data Science en el Proyecto del Negocio se desglosa en tres
caracteristicas: Objetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13), Conocimiento
de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14) y RRHH disponibles del proyecto de DS (CN-
SC15); para los cuales el primero es fuertemente méas importante que el segundo y
moderadamente mas que el tercero, tal como se puede apreciar en la Tabla 5.66, siendo esto
reflejado en las ponderaciones de la Tabla 5.67, donde CN-SC13 adquiri6 66% de relevancia

(peso) .

Tabla 5.66: Matriz pareada del nivel 4 para CN-DSPN

CN- CN- CN-

Sub-Criterios de Data Science en el Proyecto del Negocio sc13 | sc14 | scis

Obijetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13) 1 5 3
Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14) 1/5 1 1
RRHH disponibles del proyecto de DS (CN-SC15) 1/3 1 1

Suma | 1,53 7,00 5,00

Tabla 5.67: Matriz normalizada y ponderacion del nivel 4 para CN-DSPN

Matriz Normalizada Ponderacion

Objetivos de la aplicacion de la metodologia 0,65 0,71 0,60 0,66
de DS (CN-SC13)
Conocimiento de los RRHH del proyecto de 0,13 0,14 0,20 0,16
DS (CN-SC14)
RRHH disponibles del proyecto de DS (CN- 0,22 0,14 0,20 0,19
SC15)

Suma 1,00
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Tabla 5.68: Ponderacion de CN-SC13 en relacion a cada alternativa para CV1

Obijetivos de la aplicacion de la
metodologia de DS (CN-SC13) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 /2| 2 | 029 | 0,27 | 0,33 0,30
MoProPEI (A2) 2 1 3 0,57 0,55 0,50 0,54
P*TQ (A3) /2 | 13| 1 | 0,14 | 0,18 | 0,17 0,16
Suma | 3,50 | 1,83 | 6,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Al analizar cada una de estas caracteristicas por separado, relacionandolas con las
metodologias evaluadas, puede percatarse en las Tablas 5.68, 5.69 y 5.70 que para el caso de
validacion (CV1) MoProPEI adquiri6 mayor envergadura que la demas, seguido de CRISP-
DM y en menor medida P°TQ.

Tabla 5.69: Ponderacion de CN-SC14 en relacion a cada alternativa para CV1

Conocimiento de los RRHH del
proyecto de DS (CN-SC14) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 | 2 0,22 0,21 0,29 0,24
MoProPEI (A2) 3 1 4 | 067 | 063 | 0,57 0,62
P3TQ (A3) 12 | 14| 1 0,11 0,16 0,14 0,14
Suma | 450 | 1,58 | 7,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.70: Ponderacion de CN-SC15 en relacion a cada alternativa para CV1

RRHH disponibles del proyecto de
DS (CN-SC15) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 /3| 2 | 022 | 021 | 0,29 0,24
MoProPEI (A2) 3 1 4 | 067 | 0,63 | 057 0,62
PTQ (A3) /2| 14| 1 | 011 | 0,16 | 0,14 0,14
Suma | 4,50 | 1,58 | 7,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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5.2.3. Evaluacién de consistencia del CV1

Para matrices de dos criterios (o sub-criterios), como lo son los ubicados en el segundo nivel
de la estructura jerarquica del problema (ED y CN) no es necesario verificar la consistencia; a
partir de las matrices de tres entradas se requiere comprobar la consistencia de los juicios
emitidos por los expertos dispuestos en las matrices; a continuacién se detallan los controles
realizados segun las matrices (tablas) expuestas en el paso anterior (5.2.2).

Para el ED, como se menciono, al ser dos los sub-criterios involucrados (AD y UD) no se
realiza un control de consistencia.

En las Tablas 5.71 y 5.72 se exponen los pasos realizados para la evaluacion de consistencia
de AD. En la Tabla 5.71, WxP corresponde al producto de la matriz (W) de comparacion
pareada (sin normalizar) por el vector de ponderaciones obtenidas (P). Los valores de la
columna cociente se obtiene de dividir el vector de ponderaciones (P) por WxP y asi mediante
el promedio de la columna se obtiene el autovector maximo A,,;,; cabe destacar que cuanto

mas cercano es este valor al orden de la matriz mas acertados han sido las valoraciones.

Tabla 5.71: Autovector maximo del ED-AD

Sub-criterios ED-AD WxP Cociente
Portabilidad (ED-SC1) 0,33 5,04
Accesibilidad (ED-SC2) 1,29 5,27
Diversidad (ED-SC3) 1,27 5,19
Diversidad de fuentes de datos (ED-SC4) 2,04 5,46
Recursos necesarios (ED-SC5) 0,38 5,20

Amax= 5,23

Tabla 5.72: Evaluacion de consistencia del ED-AD

CI = (Amsr-n)/(n-1) 0,058
RI 1,115
CR = CI/RI 0,052

Como se establecio en el paso 3 del Anexo I, la verificacion de consistencia se realiza como
se indica en la Tabla 5.72; donde n es la cantidad de entradas de la matriz, en este caso 5 y su

RI correspondiente es 1,115 (ver Tabla I.1l del mismo Anexo). Se puede observar que los
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juicios son consistentes, dado que la razon o relacion de consistencia (CR, Consistency Ratio)
es menor a 0,10.

Una vez evaluada la consistencia de los sub-criterios del AD de manera conjunta, se prosiguio
a realizarlo por separado, para lo cual se siguié el mismo procedimiento mencionado, pero
ahora de los sub-criterios en relacion a las alternativas (metodologias de DS).

En la Tabla 5.73 se visualiza los valores intermedios necesarios para obtener el autovector
maximo A4, de los sub-criterios: Portabilidad de los datos (ED-SC1), Accesibilidad (ED-
SC2) y la Diversidad de los mismos (ED-SC3), luego la Diversidad de fuentes de datos (ED-
SC4) y los Recursos necesarios (ED-SC5).

Tabla 5.73: Autovector maximo de cada sub-criterio del ED-AD para CV1

Sub-criterios ED-AD Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,30 3,01

ED-SC1 MoProPEI (A2) 1,73 3,04 3,02
P3TQ (A3) 1,01 3,03
CRISP-DM (A1) 0,32 3,01

ED-SC2 MoProPEI (A2) 1,95 3,07 3,04
P3TQ (A3) 0,79 3,03
CRISP-DM (A1) 1,62 3,01

ED-SC3 MoProPEI (A2) 0,49 3,00 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,37 3,01

ED-SC4 MoProPEI (A2) 1,69 3,03 3,02
PTQ (A3) 0,97 3,02
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

ED-SC5 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
PTQ (A3) 0,89 3,01

Al evaluar la razén de consistencia de dichos sub-criterios se verificd que los mismos la
cumplen, obteniendo un CR menor a 0,10 en todos los casos; tal como se observa la Tabla

5.74. Se puede apreciar que la razén de consistencia de la caracteristica ED-SC1 es de 0,023,
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de ED-SC2 es de 0,037, de ED-SC3 es de 0,009, de ED-SC4 es de 0,017 y de ED-SC5 es de

0,009; por tanto son muy consistentes los valores asignados para dichas caracteristicas.

Tabla 5.74: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del ED-AD para CV1

Evaluacion de consistencia ED-SC1 | ED-SC2 | ED-SC3 | ED-SC4 | ED-SC5
CI = (Aa-n)/(N-1) 0,012 0,019 0,005 0,009 0,005
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,023 0,037 0,009 0,017 0,009

En cuento al sub-criterio UD (Uso de los Datos), se evalué primeramente la consistencia de
las valoraciones realizada por los expertos de los cinco sub-criterios del UD en conjunto, es
decir comparados entre si, tal como se exponen en las Tablas 5.75 y 5.76, para los cuales el

CR obtenido es de 0,057, por tanto se consideran consistentes los valores asignados.

Tabla 5.75: Autovector maximo de cada sub-criterio del ED-UD

Sub-criterios ED-UD WxP Cociente
Calidad (ED-SC6) 1,83 5,48
Completitud (ED-SC7) 1,46 5,36
Funcionalidad (ED-SC8) 0,66 5,13
Costo de transformacion (ED-SC9) 0,27 5,14
Datos riesgosos (ED-SC10) 1,10 5,17
Amax= 5,26

Tabla 5.76: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del ED-UD

CI = (Amsr-n)/(n-1) 0,064
RI 1,115
CR = CI/RI 0,057

Los pasos y valores intermedios necesarios para obtener el 4,4, de los sub-criterios: Calidad
(ED-SC6), Completitud (ED-SC7), Funcionalidad (ED-SC8), Costo de transformacion (ED-
SC9) y Datos riesgosos (ED-SC10), se muestran en el Tabla 5.77.
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Tabla 5.77: Autovector maximo de cada sub-criterio del ED-UD para CV1

Sub-criterios ED-UD Alternativas WxP Cociente Amiax
CRISP-DM (A1) 1,05 2,97

ED-SC6 MoProPEI (A2) 1,83 3,08 3,02
PTQ (A3) 0,40 3,01
CRISP-DM (A1) 1,33 3,00

ED-SC7 MoProPEI (A2) 1,33 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,44 3,00
CRISP-DM (A1) 0,79 2,97

ED-SC8 MoProPEI (A2) 2,09 3,02 3,02
P3TQ (A3) 0,45 3,06
CRISP-DM (A1) 1,08 2,87

ED-SC9 MoProPEI (A2) 2,59 3,24 3,06
P3TQ (A3) 0,34 3,08
CRISP-DM (A1) 1,20 2,93

ED-SC10 MoProPEI (A2) 2,05 3,15 3,03
P3TQ (A3) 0,35 3,01

Al evaluar la razén de consistencia de cada uno de las caracteristicas, tal como se exponen en

la Tabla 5.78; se puede ver que en el caso de ED-SC7 (Completitud de los datos) es

perfectamente consistente, para las demas caracteristicas también se logrdé una consistencia

inferior al 10%, siendo todas ellas adecuadas.

Tabla 5.78: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del ED-UD para CV1

Evaluacion de consistencia | ED-SC6 | ED-SC7 | ED-SC8 | ED-SC9 | ED-SC10
CI = (A,5,-N)/(n-1) 0,009 0,000 0,009 0,031 0,014
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,006 0,000 0,006 0,021 0,009

Pasando a la segunda rama de la estructura jerarquica (Figura 4.2) para la CN (Comprension

del Negocio) se evalud inicialmente la consistencia de sus tres sub-criterios principales
(Entorno del Negocio (CN-EN), Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) y DS en el

Proyecto del Negocio (CN-DSPN)) y luego en el desglose de cada uno de ellos.
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En la Tabla 5.79 se muestra como se obtiene el 4,,s, en la comparacion pareada de los sub-
criterios de CN y cudl es el la razon de consistencia (CR) obtenida, cuyo valor indica que han
sido totalmente coherentes las comparaciones y valores asignados, tal como se indica en la
Tabla 5.80.

Tabla 5.79: Autovector méximo de cada sub-criterio de la CN

WxP Cociente
Entorno del Negocio (CN-EN) 0,60 3,00
Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) 0,60 3,00
DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN) 1,80 3,00
Amax= 3,00

Tabla 5.80: Evaluacién de consistencia de los sub-criterios de la CN

CI = (Apar-n)/(N-1) 0,000
RI 0,525
CR = CI/RI 0,000

Tabla 5.81: Autovector méaximo del CN-EN

Sub-criterios CN-EN WxP Cociente
Situacion econémica circundante (CN-SC1) 0,37 7,11
Comprension general de la organizacion (CN-SC2) 1,10 7,11
Definicion de los objetivos del negocio (CN-SC3) 1,10 7,11
Definicion del problema del negocio (CN-SC4) 1,10 7,11
Definicion de las oportunidades del negocio (CN-SC5) 1,10 7,11
Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) 0,98 7,06
Definicion de criterios de éxito del proyecto (CN-SC7) 1,38 7,29
Amar= 7,13

Siguiendo la rama izquierda de CN (ver Figura 4.2), el primer sub-criterio a evaluar es
Entorno del Negocio (CN-EN), que se divide en siete caracteristicas (Situacion econémica
circundante (CN-SC1), Comprension general de la organizacion (CN-SC2), Definicion de los
objetivos del negocio (CN-SC3), Definicién del problema del negocio (CN-SC4), Definicion
de las oportunidades del negocio (CN-SC5), Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) y
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Definicion de criterios de éxito del proyecto (CN-SC7)), para el cual se obtuvo un autovector

de 7,13 y una razén de consistencia (CR) de 0,016, siendo consistente la matriz W (Tabla

5.50), tal como se indica en las Tablas 5.81 y 5.82.

Tabla 5.82: Evaluacion de consistencia CN-EN

CI = (Apse-n)/(n-1) 0,022
RI 1,341
CR = CI/RI 0,016

Tabla 5.83: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-EN para CV1

Sub-criterios CN-EN Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC1 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 1,99 3,20

CN-SC2 MoProPEI (A2) 0,69 3,08 3,11
P3TQ (A3) 0,47 3,04
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC3 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC4 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
PTQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,72 3,01

CN-SC5 MoProPEI (A2) 1,89 3,03 3,02
PTQ (A3) 0,41 3,01
CRISP-DM (A1) 0,60 3,00

CN-SC6 MoProPEI (A2) 1,80 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,60 3,00
CRISP-DM (A1) 0,89 3,01

CN-SC7 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,49 3,00
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Analizada la consistencia de las caracteristicas de EN en forma conjunta (segun la matriz de
comparacion pareada), se verificaron individualmente segun nivel de cumplimiento de cada
metodologia de DS (alternativa); para lo cual en la Tabla 5.83 se presentan los valores
obtenidos para el producto de W (matriz pareada) por P (vector de ponderaciones obtenidas
para dicha matriz), el cociente P por WxP y asi mediante el promedio de la columna se
obtiene el autovector maximo A,,s,; cabe recordar que cuanto méas cercano es este valor al
orden de la matriz més acertados han sido las valoraciones.

Para la Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) se puede notar que 4,4, €s igual al
orden de la matriz (Tabla 5.83), por tanto su razon de consistencia es excelente, tal como se
puede observar en la Tabla 5.84, donde también se expone la RC de las demas caracteristicas,

todas inferiores a 0,10, siendo éstas apropiadas.

Tabla 5.84: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del CN-EN para CV1

Evaluacion de consistencia | <. | SN | SN CN- | CN- - CN- 1 CN-
SC1 SC2 | SC3 SC4 SC5 SC6 SC7

CI = (Apse-n)/(n-1) 0,005 | 0,055 | 0,005 | 0,005 | 0,009 | 0,000 | 0,005

RI 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525

CR = CI/RI 0,009 | 0,104 | 0,009 | 0,009 | 0,017 | 0,000 | 0,009

Tabla 5.85: Autovector maximo del CN-PEN

Sub-criterios CN-PEN WxP Cociente

Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8) 0,65 5,24
Disponibilidad de los RRHH del negocio (CN-SC9) 0,62 5,43
Riesgos del problema del negocio (CN-SC10) 1,23 5,26
Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio 185 543
(CN-SC11) ’ '

Viabilidad del proyecto (CN-SC12) 1,02 5,40

Amax= 5,35

El segundo sub-criterio de la CN, es el Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN), que se
especifica en cinco caracteristicas (Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SCS8),
Disponibilidad de los RRHH del negocio (CN-SC9), Riesgos del problema del negocio (CN-
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SC10), Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio (CN-SC11) y
Viabilidad del proyecto (CN-SC12)), cuyo A,,:, €s 5,35 (Tabla 5.85) y CR 0,079 (Tabla
5.86), por tanto los valores asignados en la matriz pareada correspondiente (Tabla 5.59) son

consistentes.

Tabla 5.86: Evaluacién de consistencia CN-PEN

CI = (Apse-n)/(n-1) 0,088
RI 1,115
CR = CI/RI 0,079

La Tabla 5.87 exhibe la obtencion del autovector maximo las cinco caracteristicas del sub-
criterio CN-PEN, en la cual los Riesgos del problema del negocio (CN-SC10) y las
Contingencias en relacion a los mismos (CN-SC11) poseen el mismo orden que la matriz.

Tabla 5.87: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-PEN para CV1

Sub-criterios CN-PEN Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC8 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC9 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,60 3,00

CN-SC10 MoProPEI (A2) 1,80 3,00 3,00
P*TQ (A3) 0,60 3,00
CRISP-DM (A1) 0,60 3,00

CN-SC11 MoProPEI (A2) 1,80 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,60 3,00
CRISP-DM (A1) 0,97 3,03

CN-SC12 MoProPEI (A2) 1,69 3,01 3,02
P3TQ (A3) 0,37 3,02
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Tabla 5.88: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del CN-PEN para CV1

Evaluacion de consistencia | CN-SC8 | CN-SC9 | CN-SC10 | CN-SC11 | CN-SC12
CI = (Aps-n)/(N-1) 0,005 0,005 0,000 0,000 0,009
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,009 0,009 0,000 0,000 0,017

A partir de los autovectores méximos obtenidos se estimd la razon de consistencia (CR) para
cada una de las caracteristicas mencionadas, visible en la Tabla 5.88; la cual refleja que CN-
SC10 y CN-SC11 son totalmente coherentes y las demas caracteristicas cumplen de manera

adecuada.

Tabla 5.89: Autovector maximo del CN-DSPN

Sub-criterios CN- DSPN WxP | Cociente
Obijetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13) | 2,00 3,06
Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14) 0,48 3,01
RRHH disponibles del proyecto de DS (CN-SC15) 0,56 3,01
Amax= 3,03

Finalmente, para el tercer sub-criterio de la CN (DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN)),
el autovector maximo obtenido es de 3,03 para las tres caracteristicas, tal como se puede ver
en la Tabla 5.89. En cuanto a la raz6n de consistencia, tal como se indica en la Tabla 5.90, es

consistente (0,028) para la matriz de comparacion pareada expuesta en la Tabla 5.66.

Tabla 5.90: Evaluacion de consistencia CN-DSPN

CI = (Apse-n)/(n-1) 0,015
RI 0,525
CR = CI/RI 0,028

Al analizar las caracteristicas Objetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13),
Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14) y RRHH disponibles del
proyecto de DS (CN-SC15) en relacion a las tres metodologias evaluadas, se puede ver en las

Tablas 5.91 y 5.92 que son adecuadas las valoraciones realizada por el experto.

114
Eckert Karina Beatriz




Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Tabla 5.91: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-DSPN para CV1

Sub-criterios CN- DSPN Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,89 3,01

CN-SC13 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
PTQ (A3) 0,49 3,00
CRISP-DM (A1) 0,72 3,01

CN-SC14 MoProPEI (A2) 1,89 3,03 3,02
P>TQ (A3) 0,41 3,01
CRISP-DM (A1) 0,72 3,01

CN-SC15 MoProPEI (A2) 1,89 3,03 3,02
P>TQ (A3) 0,41 3,01

Tabla 5.92: Evaluacién de consistencia de los sub-criterios del CN-DSPN para CV1

Evaluacion de consistencia | CN-SC13 | CN-SC14 | CN-SC15
CI = (Apsx-n)/(N-1) 0,005 0,009 0,009
RI 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,009 0,017 0,017

5.2.4. Desarrollo de los métodos de MCDM para el CV1

Como se sefial6 en el Capitulo precedente (1V), el desarrollo de los métodos de MCDM, se
divide en dos, por un lado se completa el desarrollo del método AHP y por otro FAHP, tal

como se puede notar en la Figura 4.4.

5.2.4.1 Desarrollo de AHP para el CV1

Continuando con los pasos del meétodo AHP (ver Pasos 3 y 4 del Anexo 1), se establecieron
las prioridades locales y globales, a traves del calculo del peso relativo a los criterios por
nivel; las locales corresponden a las ponderaciones sacadas en el paso 5.2.2, a partir de las
cuales se obtuvieron las globales. Finalmente, mediante el método de la suma ponderada, se

calcularon las prioridades totales asociadas a cada alternativa.
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El establecimiento de la prioridad local del Acceso a los Datos (ED-AD) se exponen en la
Tabla 5.93, donde se encuentran las ponderaciones de los sub-criterio ED-SC1 a ED-SC5 (ver
Tablas 5.36 a 5.37) en relacion a cada alternativa y en la Gltima fila la ponderacién general de
ED-AD (ver Tabla 5.35), a partir de los cuales se obtuvo la prioridad local de ED-AD, para el
cual MoProPEI es la metodologia preferida con una prioridad de 0,48, seguido de P*TQ con
0,30 y por ultimo CRISP-DM con 0,22.

En cuanto al Uso de los Datos (ED-UD), la prioridad local calculada se muestra en la Tabla
5.94, donde nuevamente la metodologia MoProPEI es la selecta con una prioridad del 50%,
por sobre el 26% de P*TQ y 24% de CRISP-DM.

Tabla 5.93: Prioridad local de ED-AD para CV1

Sub-criterio/ ED- ED- ED- ED- ED- Prioridad
Alternativa SC1 SC2 SC3 SCc4 SC5 Local
CRISP-DM (A1) 0,10 0,11 0,54 0,12 0,16 0,22
MoProPEI (A2) 0,57 0,63 0,16 0,56 0,54 0,48
P*TQ (A3) 0,33 0,26 0,30 0,32 0,30 0,30
Ponderacion 0,07 0,24 0.25 0.37 0,07
ED-AD ) ) L ) )
Tabla 5.94: Prioridad local de ED-UD para CV1
Sub-criterio/ ED- ED- ED- ED- ED- Prioridad
Alternativa SC6 SC7 sSc8 SC9 SC10 Local
CRISP-DM (A1) 0,11 0,11 0,14 0,43 0,62 0,24
MoProPEI (A2) 0,63 0,63 0,62 0,14 0,14 0,50
P*TQ (A3) 0,26 0,26 0,24 0,43 0,24 0,26
Ponderacion 0,33 0,27 0,13 0,05 0,21
ED_UD 1 ) ) 1 1

A partir de las prioridades locales para los sub-criterios ED-AC y ED-UD expuestas en las
Tablas 5.93 y 5.94, se calculé la global para cada una de ellas, para la cual se tuvo en cuenta
que segun los expertos el uso de los datos (ED-UD) es mas importante que el acceso a los
mismos (ED-AD) tal como se indica en la tercer columna de las Tablas 5.95 y 5.96
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Tabla 5.95: Prioridad global de ED-AD para CV1

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local ED-AD
CRISP-DM (A1) 0,22 0,06
MoProPEI (A2) 0,48 0,25 0,12
P*TQ (A3) 0,30 0,07

Tabla 5.96: Prioridad global de ED-UD para CV1

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local ED-UD
CRISP-DM (A1) 0,24 0,18
MoProPEI (A2) 0,50 0,75 0,38
P’TQ (A3) 0,26 0,20

Teniendo en cuenta que el Entendimiento de los Datos representa el 50% de importancia al
momento de seleccionar o desarrollar un proyecto de DS, la ponderacion global de dicho
criterio es de 25% para MoProPEI, 14% para P°TQ y del 12% para CRISP-DM. De forma

aislada, la rama izquierda de la jerarquia alcanz los porcentajes presentados en la Figura 5.1
(expresados en un 100%).

Entendimiento de los Datos

MoProPEI (A2)
50%

Figura 5.1: Ponderaciones globales del ED para el CV1 con AHP
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Para los sub-criterios de la CN se realizé el mismo procedimiento que para ED. Primeramente
para CN-EN (Entorno del Negocio), se obtuvieron las prioridades locales disponibles en la
Tabla 5.97, donde se representa las ponderaciones de los siete sub-criterio (CN-SC1 a CN-
SC7) en relacién a cada alternativa y la ponderacion general de CN-EN (Ultima fila); como se
puede notar en la dltima columna, MoProPEI es la metodologia elegida con una prioridad de
0,51, seguido de CRISP-DM con 0,28 y en dltimo lugar P°TQ con 0,21.

Tabla 5.97: Prioridad local de CN-EN para CV1

Sub-criterio/ | CN- CN- CN- CN- CN- CN- CN- | Prioridad
Alternativa | SC1 SC2 Sc3 Sc4 SC5 SC6 SC7 Local

CRISP-DM |16 | 062 | 016 | 016 | 024 | 020 | 030 0,28
(A1)
MOFA”ZJ)P Bl | 054 | 022 | 054 | 054 | 062 | 060 | 054 | 051

PTQ(A3) | 030 | 016 | 030 | 030 | 014 | 020 | 016 0,21

Ponderacion

CN-EN 0,05 0,16 0,16 0,16 0,16 0,14 0,19

Para el sub-criterio CN-PEN (Proyecto en el Entorno del Negocio), la prioridad local
alcanzada para sus cinco caracteristicas (CN-SC8 a CN-SC12) se expone en la Tabla 5.98, en
la cual se aprecia que nuevamente MoProPEI es la metodologia seleccionada para este sub-

criterio y sus caracteristicas, con una prioridad del 58% y 21% para las dos metodologias

restantes.
Tabla 5.98: Prioridad local de CN-PEN para CV1
Sub-criterio/ CN- CN- CN- CN- CN- Prioridad
Alternativa scs SC9 SC10 sc11 SC12 Local
CRISP-DM (A1) | 0,16 0,16 0,20 0,20 0,32 0,21
MoProPEI (A2) 0,54 0,54 0,60 0,60 0,56 0,58
P*TQ (A3) 0,30 0,30 0,20 0,20 0,12 0,21
Ponderacion | 4 1, 0,11 0,23 0,34 0,19
CN-PEN ’ ’ ’ ’ ’
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Y en el caso de CN-DSPN (Data Science en el Proyecto del Negocio), las prioridades locales
son de 0,57 para MoProPEl, de 0,28 para CRISP-DM y 0,15 para P*TQ, tal como se puede

visualizar en la Tabla 5.99.

Tabla 5.99: Prioridad local de CN-DSPN para CV1

Sub-criterio/ CN- CN- CN- Prioridad
Alternativa SC13 SC14 SC15 Local
CRISP-DM (A1) | 0,30 0,24 0,24 0,28
MoProPEI (A2) | 0,54 0,62 0,62 0,57
P3TQ (A3) 0,16 0,14 0,14 0,15
Ponderacon | oes | 016 | 019

Tabla 5.100: Prioridad global de CN-EN para CV1

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-EN
CRISP-DM (A1) 0,28 0,06
MoProPEI (A2) 0,51 0,20 0,10
P’TQ (A3) 0,21 0,04

Tabla 5.101: Prioridad global de CN-PEN para CV1

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-PEN
CRISP-DM (A1) 0,21 0,04
MoProPEI (A2) 0,58 0,20 0,12
P’TQ (A3) 0,21 0,04

Paso siguiente, se procedio a calcular las prioridades globales de los tres sub-criterios
mencionados, en la Tabla 5.100 para CN-EN, en la Tabla 5.101 para CN-PEN y en la Tabla
5.102 para CN-DSPN. Aqui se debe tener en cuenta las preferencias de los expertos para este
nivel dentro de la CN, donde los dos primeros sub-criterios poseen una ponderacion del 20%

y el dltimo (DSPN) del 60%, por tanto en cada tabla la suma de las prioridades globales dara
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los porcentajes mencionados y la suma de la cuarta columna de las tres tablas, alcanza el
100% para el criterio Comprension del Negocio.

Tabla 5.102: Prioridad global de CN-DSPN para CV1

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-DSPN
CRISP-DM (A1) 0,28 017
MoProPEI (A2) 0,57 0,60 0,34
P’TQ (A3) 0,15 0,09

La Comprension del Negocio, al igual que el Entendimiento de los Datos representa el 50%
de importancia al momento de seleccionar una metodologia de DS. Una vez obtenidas las
prioridades locales y globales en niveles inferiores se calculd la ponderacion global de dicho
criterio para el cual, nuevamente MoProPEI es la méas adecuada con el 28%, en segundo lugar
ahora se encuentra CRISP-DM con el 13% y en Gltimo lugar P*TQ con el 9%. Al analizar la
rama derecha de la estructura jerarquica, la CN obtuvo los porcentajes visibles en la Figura
5.2 (reflejado en un 100%).

Comprensién del Negocio

MoProPEI (A2)
56%

Figura 5.2: Ponderaciones globales de la CN para el CV1 con AHP

Finalmente se realizo el establecimiento de prioridades totales en relacion a cada metodologia,

a partir de las prioridades locales y globales recientemente expuestas. Teniendo en cuenta que

120
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

cada criterio del segundo nivel (ED y CN) representa el 50% de trascendencia al momento de
desarrollar un proyecto de DS, las prioridades totales obtenidas para el caso de validacion 1
(CV1) se exponen en la Tabla 103, donde claramente se denota una significativa adecuacion
para el caso de la metodologia MoProPEI (A2), dado que consiguié una primacia del 53%,
guedando en segundo lugar CRISP-DM (A1) con el 25% y postrero P°TQ (A3) con el 22%.

Tabla 5.103: Prioridades totales con AHP para el CV1

Alternativas 'ljz?noarl"é?:()j lF;';:loarll(éal\(lj Prioridad Total
CRISP-DM (Al) 0,12 0,13 0,25
MoProPEI (A2) 0,25 0,28 0,53

P*TQ (A3) 0,14 0,09 0,22

5.2.4.2 Desarrollo de FAHP para el CV1

Para el desarrollo del método FAHP se sigui6 el paso 6.2 del modelo propuesto en el Capitulo
IV, el cual se apoya en los pasos descriptos en el Anexo Il. Donde, se menciond que la
funciébn de membrecia con ndmeros difusos triangulares, es la utilizada para el
establecimiento de prioridades entre los criterios y sub-criterios.

Como se indicé en el paso 3 del modelo (Capitulo 1V), para el presente trabajo, se utilizd
como valor de entrada de m (valor mas prometedor) a las matrices de dos entradas y las de
tipo parrillas, que fueron adecuadas inicialmente a la escala Saaty, para luego seguir el mismo
procedimiento indicado en el primer parrafo de la seccion 5.2.2 del actual capitulo. Los
valores de [ (valor pesimista) y u (valor optimista), se obtuvieron a partir de la escala de
conversion difusa triangular visible en la Tabla I1.1 del Anexo II.

Primeramente en la Tabla 5.104 se expone la matriz triangular difusa de comparacion pareada
del nivel dos, donde se comparan el Entendimiento de los Datos (ED) y la Comprension del
Negocio (CN), los cuales poseen la misma importancia para los expertos (interseccion ED y
CNenm).

En el nivel 3, para los dos sub-criterios del ED y CN, y sus caracteristicas se realiza el mismo
procedimiento. En la Tabla 5.105, se exhibe la matriz triangular difusa de comparacion

pareada del nivel tres para ED, donde se aprecia que ED-UD es mas relevante que ED-AD.
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Tabla 5.104: Matriz triangular difusa de comparacion pareada del nivel 2

ED CN
| m u | m u
Entendimiento de los
Datos (ED) ! . . 1 1 2
Comprension del
Negocio (CN) 1/2 1/1 1/1 1 1 1
Suma| 1,50 2,00 2,00 2,00 2,00 3,00

Tabla 5.105: Matriz triangular difusa de comparacién pareada del nivel 3 para ED

ED-AD ED-UD
| m u | m u
Acceso a los Datos
(ED-AD) 1 1 1 1/4 1/3 1/2
Uso de los Datos
(ED-UD) 2 3 4 1 1 1
Suma| 3,00 4,00 5,00 1,25 1,33 1,50

Tabla 5.106: Matriz triangular difusa de comparacion pareada del nivel 4 para ED-AD

ED-SC1 ED-SC2 ED-SC3 ED-SC4 ED-SC5

Il T m|u | I 'm|Jul|l | m|ul|l |m/]Jul|l |m/|u

ED-sC1 | 1 | 1 |1 (18 |YU7 |16 |1/4 | 1/3 |12 |16 |1/5|1/4 | 1 |1 |2

ED-sC2 | 6 |7 |8 |1 |1 |1 1|12 |14]13 12| 2|3 |4

EDSsC3 | 2 (3 |4 (121|111 |1|1|1|2]|2]|3]|4

EDSC4 | 4 | 5 |6 |2 |3 |4 12|11 1 1 1|45 ]|6

ED-SC5 (12| 1 | 1 (V4|13 |12 14|13 (12|16 |15 |14 1 |11
swma 2SS /8/2(5/8/&5|8|8|k 8|8 |88
I 5IQ | v |w|lo | |om|w ||| (381935

Luego se prosiguié con el desglose de las caracteristicas de los sub-criterios acceso y uso de

los datos (AD y UD). En la Tabla 5.106 se muestra la matriz triangular difusa para
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comparacion pareada del ED-AD respecto al nivel cuatro, para sus cinco caracteristicas, la
ultima fila de tabla corresponde a la suma por columna, la cual se utiliza en el paso siguiente

(célculo del valor de extension sintética difusa).

Desde la Tabla 5.107 a la 5.111, se encuentran las matrices de comparacion pareada con
funcion de membrecia difusa triangular de cada caracteristica del AD, donde se aprecia para
el CV1 la tendencia de preferencia hacia la alternativa 2 (MoProPEI), excepto para el sub-

criterio ED-SC3, que corresponde al sub-criterio Diversidad de los datos.

Tabla 5.107: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC1 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/6 | 1/5| 1/4 | 1/5 | 1/4 | 1/3
MoProPEI (A2) 4 5 6 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 3 4 5 /3 (12| 1 1 1 1
Suma| 8,00|10,00|12,00| 1,50 [1,70|2,25|2,20|3,25| 4,33

Tabla 5.108: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC2 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/6 | 1/5| 1/4 | 1/4| 1/3| 1/2
MoProPEI (A2) 4 5 6 1 1 1 2 3 4
PTQ (A3) 2 | 3 4 | wa|l 3|12 1| 1|1
Suma| 7,00| 9,00 {11,00| 1,00 |1,53(1,75|3,25[4,33| 5,50

Tabla 5.109: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC3 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 2 3 4 1 2 3
MoProPEI (A2) /4| 1/3 | 1/2 1 1 1 /3] 1/2] 1
P3TQ (A3) 1/3 | 1/2 1 1 2 3 1 1 1
Suma| 1,58| 1,83 | 2,50 | 4,00 {6,00|8,00(2,33|3,50| 5,00
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Tabla 5.110: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC4 para CV1

Al A2 A3

u | m | u I m u

CRISP-DM (A1) | 1 1 5| 14 13| 14| 13| 1/2

MoProPEI (A2) | 3 | 4 5 1 |1 |1]1|2]3

P*TQ (A3) 2 4 13112 1 1 1 1
Suma| 6,00| 8,00 |10,00| 1,53 |1,75|2,33|2,25|3,33 | 4,50

Alternativas

-

Tabla 5.111: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC5 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas

| m u | m u | m u

CRISP-DM (A1) | 1 1 1 | V4| 13| 12| 13| 12| 1

MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 1|1 (1]2]3

P*TQ (A3) 1| 2 3 | 3121|111

Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 |1,83|2,50|2,33(3,50 | 5,00

En cuanto al Uso de los Datos (ED-UD), la matriz triangular difusa alcanzada al comparar sus

cinco sub-criterios se presenta en la Tabla 5.112.

Tabla 5.112: Matriz triangular difusa de comparacién pareada del nivel 4 para ED-UD

ED-SC6 ED-SC7 ED-SC8 ED-SC9 ED-SC10

Il ' m|u |l | mj|Jull | m|Jul|l |{m]u]l | m]u

ED-SC6 111,111,244 |5|6 6 |7]8|11]2

ED-sC7 |12} 1 1|11 |12 |3 |4 |4 |,5]|6]|1|1] 2

ED-SC8 |1/6 |15 |14 |2/4 |13 |1/2 1|1 |12 |3 |4 |1 1]2

ED-SC9 |1/8|1/7|1/6 |1/6|1/5|1/4 |14 |1/3|1/2| 1 |1 |1 |1/4|1/3]|1/2

ED-SC10 |12} 1 | 1 (12,1 |1 (12|11 |2 3|4 |11 1
swma| | 3| S| 8[B RIS |IB)S|5/5/8/8|8
Nl | |l | |~ 139191831 Q || |~
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Posteriormente en la Tabla 5.113 a la Tabla 5.117, se encuentran los mismos sub-criterios
evaluados en relacion a la completitud de los mismos respecto a cada metodologia.

Para los tres primeros sub-criterios (Calidad, Completitud y Funcionalidad de los datos) la
preferencia es en torno a MoProPEI y para los dos ultimos (Costo de transformacion de los

datos y la identificacion de datos riesgosos) a CRISP-DM.

Tabla 5.113: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC6 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/6 | 1/5| 1/4| 1/4| 1/3 | 1/2
MoProPEI (A2) | 4 | 5 6 1 | 1]1]2]|3] 4
P3TQ (A3) 2 3 4 14 | 1/3] 1/2| 1 1 1
Suma| 7,00| 9,00 |{11,00| 1,42 |1,53|1,75|3,25|4,33| 5,50

Tabla 5.114: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC7 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/6 | 1/5| 1/4 | 1/4| 1/3| 1/2
MoProPEI (A2) | 4 | 5 6 1 | 1]1]2]|3] 4
P3TQ (A3) 2 3 4 14 | 1/3] 1/2| 1 1 1
Sumal| 7,00| 9,00 |{11,00| 1,42 |1,53|1,75|3,25|4,33| 5,50

Tabla 5.115: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC8 para CV1

Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 15| 1/4) 1/3| 1/3| 1/2| 1
MoProPEI (A2) 3 4 5 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) 1 2 3 1/4 | 1/3] 1/2| 1 1 1
Suma| 5,00| 7,00 | 9,00 | 1,45 (1,58|1,833,33|4,50 | 6,00
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Tabla 5.116: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC9 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 2 3 4 1 1 2
MoProPEI (A2) 1/4 | 1/3 1/2 1 1 1 1/4 | 1/3 | 1/2
P3TQ (A3) 1/2 1 1 2 3 4 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 5,00 |7,00/9,002,25|2,33]| 3,50

Tabla 5.117: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC10 para CV1

Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 3|45 |2 |34
MoProPEI (A2) 1/5 | 1/4 1/3 1 1 1 1/3 | 1/2 1
P3TQ (A3) /4 | 1/3 | 1/2 1 2 3 1 1 1
Sumal| 1,45| 1,58 | 1,83 | 5,00 |7,00/9,00|3,33|4,50]| 6,00

Al tomar la rama derecha de la jerarquia visible en la Figura 4.2, la Comprension del Negocio
(CN) posee tres sub-criterios hijos, cuya matriz de comparacion difusa triangular se ensefia en
la Tabla 5.118.

En el caso del sub-criterio Entorno del Negocio (CN-EN), se especifican siete caracteristicas,
que al compararlas entre si y representarlas como una matriz de comparacion pareada difusa
triangular, se obtuvieron los valores indicados en la Tabla 5.119.

Al comparar cada una de estas caracteristicas (Tabla 5.120 a la 5.126), se puede notar que
para la caracteristica que refiere a la Comprension general de la organizacion (CN-SC2) mejor
se adapta la metodologia CRISP-DM, seguido de MoProPEI (ver Tabla 5.121), quién para los
demas sub-criterios es la que mayor valoracion tiene, dado que el experto considera que tiene
mayor consideracion respecto a esas caracteristicas, tal como se puede ver en la Tabla 5.120 y
en las Tablas 5.122 a la Tabla 5.126.
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Tabla 5.118: Matriz triangular difusa de comparacion pareada del nivel 3 para CN

CN-EN CN-PEN CN-DSPN
I m u | m u I m u
Entorno del Negocio (CN-EN) 1 1 1 1 1 2 1/4 1/3 1/2
Proyecto en el Entorno del
Negocio (CN-PEN) 1/2 1 1 1 1 1 1/4 1/3 1/2
DS en el Proyecto del Negocio
(CN-DSPN) 2 3 4 2 3 4 1 1 1
Suma| 3,50 5,00 6,00 4,00 5,00 7,00 1,50 1,67 2,00
Tabla 5.119: Matriz triangular difusa de comparacién pareada del nivel 4 para CN-EN
CN-SC1 CN-SC2 CN-SC3 CN-SC4 CN-SC5 CN-SC6 CN-SC7
I m u I m u I m u I m u | m u I m u I m u
CN-SC1 1 1 1 V4 | 13 |12 | 14|13 |12 |14 |13 |12 |14 |13 |12 |14 |13 ]|12]|14]|13]12
CN-SC2 2 3 4 1 1 1 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2
CN-SC3 2 3 4 |12 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2
CN-SC4 2 3 4 |12 1 1 (121 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 1 1 2
CN-SC5 2 3 4 |12 1 1 1/2 1 1 1/2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2
CN-SC6 2 3 4 12| 1 1 (1121 1 (12| 1 1 (12| 1 1 1 1 1 | 14|13 |12
CN-SC7 2 3 4 12| 1 1 (121 1 (12| 1 1 (12| 1 1 2 3 4 1 1 1
Suma| 13,0 19,0 | 25,0 |3,75|6,33 | 6,50 | 4,25 |6,33|7,50 | 4,75|6,33 8,50 |5,25|6,33 9,50 | 7,25 |8,33|13,5|5,50|5,67 | 10,0
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Tabla 5.120: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC1 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /4 | 1/3| 1/2| 13| 1/2] 1
MoProPEI (A2) | 2 3 4 1 |1 |1]1|2]3
P3TQ (A3) 1 2 3 13 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 [1,83|2,50|2,33|3,50]| 5,00

Tabla 5.121: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC2 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 3|45 |2 |34
MoProPEI(A2) | 1/5| /4| 13| 1 |1 |1 | 1| 2| 3
P3TQ (A3) 4| 13| 12| 13| 12| 1 1 1 1
Sumal| 1,45| 1,58 | 1,83 | 4,33 |5,50|7,004,00|6,00]| 8,00

Tabla 5.122: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC3 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/4 | 1/3| 1/2 | 1/3| 1/2 1
MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 1|1 ]1]2]3
P3TQ (A3) 1 2 3 /3 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 |1,83|2,50|2,33|3,50]| 5,00

Tabla 5.123: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC4 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 14 | 1/3| 1/2| 1/3| 1/2| 1
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 1 2 3 /3| 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 {1,83|2,50(2,33|3,50| 5,00

128
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Tabla 5.124: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC5 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 14 | 1/3] 1/2| 1 2 3
MoProPEI (A2) | 2 3 4 1 | 1|11]3|41]°F5
P3TQ (A3) 1/3 | 1/2 1 /5| 14| 1/3] 1 1
Suma| 3,33| 4,50 | 6,00 | 1,45 |1,58|1,83|5,00|7,00]| 9,00

Tabla 5.125: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC6 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas

| m

u I m | u I m u

CRISP-DM (A1) 1 1 1 /4 | 13| 1/2] 1 1 2

MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 | 1]1]2]|3] 4

P*TQ (A3) 12 | 1 1 U4 | 13| 12| 1 1 1
Suma| 3,50| 5,00 | 6,00 | 1,50 |1,67|2,00|4,00|5,00| 7,00

Tabla 5.126: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC7 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas

| m

u I m | u I m u

CRISP-DM (A1) 1 1 1 /3112 1 1 2 3

MoProPEI (A2) | 1 | 2 3 1 | 1]1]2]|3] 4

P*TQ (A3) 131 12| 1 4 | 13| 12| 1 1 1
Suma| 2,33| 3,50 | 5,00 | 1,58 |1,83|2,50|4,00|6,00 | 8,00

En el cuarto nivel de la estructura jerarquica propuesta, el sub-criterio CN-PEN (Proyecto en
el Entorno del Negocio), se divide en cinco caracteristicas, cuyos valores pesimistas (1),

prometedores (m) y optimistas (u), al compararlas entre si, se encuentran representadas en la
Tabla 5.127.

Para las cinco caracteristicas de CN-PEN, puede percatarse la inclinacion clara que hay hacia

la segunda alternativa (MoProPEl), tal como se muestran en las Tablas 5.128 a la 5.132.

129
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

Tabla 5.127: Matriz triangular difusa de comparacion pareada del nivel 4 para CN-PEN

CN-SC8 CN-SC9 CN-SC10 CN-SC11 CN-SC12

| m u | m u I m u | m u I m u
CN- 1 1 1 1 1 2 1 1 2 | 14| 1/3| 1/2| 1/4| 1/3]| 1/2
SC8
CN- | 1/2] 1 1 1 1 1 | 1413 1/2] 14 1/3] 12 1 1 2
SC9
CN- | 1/2] 1 1 2 3 4 1 1 1 1 1 2 1 1 2
SC10
CN - 2 3 4 2 3 4 11/2] 1 1 1 1 1 2 3 4
SC11
CN - 2 3 4 |1/2] 1 1 |1/2| 1 1 |14 1312 1 1 1
SC12

o o o o o o Lo o™ o Lo o o Lo (a2] o

Suma| < S — L oS o N ™ DA ™~ o Lo N ™ Lo
({o] (@)} — (o} (@)} — o™ <t Lo AN o < Lo (Lo (o))

Tabla 5.128: Matriz triangular difusa de comparacién pareada a de CN-SC8 para CV1

Tabla 5.129: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC9 para CV1

130

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /4 | 1/3) 1/2) 1/3| 1/2| 1
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 1 2 3 /3 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 {1,83|2,50(2,33|3,50| 5,00

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /4 | 1/3] 1/2) 1/3| 1/2| 1
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 1 2 3 1/3 1 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 {1,83|2,50(2,33|3,50| 5,00
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Tabla 5.130: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC10 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 14 | 1/3] 1/2| 1 1 2
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) 1/2 1 1 14 | 1/3] 1/2| 1 1 1
Suma| 3,50| 5,00 | 6,00 | 1,50 {1,67|2,00(4,00|5,00| 7,00

Tabla 5.131: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC11 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas

| m

u | m | u I m u

CRISP-DM (A1) | 1 1 1 14 | 13| 12| 1 1 2

MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 | 1]1]2]|3] 4

P*TQ (A3) 12 | 1 1 4 | 13| 12| 1 1 1
Suma| 3,50| 5,00 | 6,00 | 1,50 |1,67|2,00|4,00|5,00 | 7,00

Tabla 5.132: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC12 para CV1

Al A2 A3
I m u I m | u | m
CRISP-DM (A1) | 1 1 1 13|12 1 2 3
MoProPEI (A2) | 1 | 2 3 1 | 1]1]|3]4

1
0

Alternativas

= |lo| &~ C

P3TQ (A3) U4 | 13| 12| 15| 14| 13
Suma| 2,25| 3,33 | 4,50 | 1,53 |1,75|2,33 (6,00 8,00 | 10,00

Finalmente en la Tabla 5.133 se encuentra la valoracion asignada por los expertos, en escala
triangular difusa para la comparacion de los tres sub-criterios de DSPN y la comparacion de
los mismos en relacion al nivel de cumplimiento de los mismos en cada metodologia se
exhiben en las Tablas 5.134 a 5.136, nuevamente con una clara preferencia hacia MoProPEI
en el caso de validacion en cuestion (CV1).
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Tabla 5.133: Matriz triangular difusa de comparacion pareada del nivel 4 para CN-DSPN

CN-SC13 CN-SC14 CN-SC15
| m u I m u | m
CN-SC13 1 1 1 4 5 6 2 3 4

CN-SC14 16 | 1/5| Y 1 1 1 1 1 2

CNSC15 | V4| 13| % |12 1| 1|1 |11

Suma | 1,42 1,53 |1,75|5,50 | 7,00 | 8,00 | 4,00 | 5,00 | 7,00

Tabla 5.134: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC13 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 1 1 (13|12 1|1]2] 3
MoProPEI (A2) | 1 | 2 3 1 |1 |1]2)| 3] 4
P*TQ (A3) 3| 12| 1 | w4312 1|11
Suma| 2,33| 3,50 | 5,00 | 1,58 |1,83|2,50 |4,00 (6,00 | 8,00

Tabla 5.135: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC14 para CV1

_ Al A2 A3
Alternativas
I m u I m | u I m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 | V4| 3| 12| U312 1
MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 1|1 |1]2]3
PTQ (A3) 1| 2 3 3|12 11|11
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 |1,83|2,502,33|3,50 | 5,00

Tabla 5.136: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC15 para CV1

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/4 | 1/3] 1/2| 1 3
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 3 4 5
P3TQ (A3) 1/3 | 1/2 1 15| 1/4] 1/3| 1 1 1
Suma| 3,33| 4,50 | 6,00 | 1,45 (1,58|1,83|5,00|7,00| 9,00
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Continuando con los pasos del modelo propuesto y de FAHP, se calculd el valor de extension
sintética difusa para cada criterio y sub-criterio (ver paso 3 del Anexo II).

Bajo la Ecuacion 11111 de las siguientes tablas, se encuentran los valores de extension sintética
difusa obtenida a partir de cada matriz de comparacion pareada difusa triangular, debajo de la
misma, en la columna cuyo encabezado es m (valor mas prometedor), se representan las
prioridades del nivel (bajo un mismo criterio padre); similares a las prioridades locales en
AHP.

En la Tabla 5.137, se puede visualizar para los criterios principales (nivel 2), el valor de
extension sintética difusa (Ecuacion IL11I), que deriva de las dos columnas anteriores

(Ecuaciones 1.1V y 11.V). La preferencia en este nivel es del 50% para cada criterio.

Tabla 5.137: Extension sintética difusa del nivel 2

Ecuacion 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacién I1.111

| m u I m u | m u

Entendimiento
de los Datos 2,00 2,00 3,00 0,40 0,50 0,86

3,50 | 4,00 | 5,00

Comprension
del Negocio 150 2,00 2,00 0,30 0,50| 0,57

Para la rama siniestra, se observa en la Tabla 5.138 los valores de extension sintética difusa al
comparar el acceso a los datos (ED-AD) y el uso de los mismos (ED-UD), donde el segundo

es mas relevante para los expertos que el primero.

Tabla 5.138: Extension sintética difusa del nivel 3 para ED

Ecuacién 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacion 11111

| m u I m u I m u
Acceso a los
Datos (ED-AD) 125 133 | 150 019 | 025 | 035
Uso de | 4,25 5,33 6,50
so de los
Datos (ED-UD) | >0 | 400 | 500 046 | 0,75 | 118

Seguidamente en la Tabla 5.139 se muestran el valor de extensién sintética difusa de los sub-

criterios comparados bajo el criterio Acceso a los Datos (ED-AD). Se puede notar que ED-
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SC4 (Diversidad de las fuentes de datos) fue considerado mas relevante que los demas sub-
criterios y el menos importante es el ED-SC1 (Portabilidad); tal como se indica en los valores

pesimistas (), prometedores (m) y optimistas (u) bajo el encabezado Ecuacion 1.1V y

Ecuacion 11111,
Tabla 5.139: Extension sintética difusa del nivel 3 para ED-AD
Ecuacion 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacién I1.111
I m u | m u | m u

ED-SC1 254 | 2,68 3,92 0,05 0,06 0,12
ED-SC2 10,25 | 12,33 | 15,50 0,19 0,29 0,47
ED-SC3 6,50 | 9,00 | 12,00 | 32,96 | 41,88 | 52,67 | 0,12 0,21 0,36
ED-SC4 11,50 | 15,00 | 18,00 0,22 0,36 0,55
ED-SC5 2,17 | 2,87 3,25 0,04 0,07 0,10

Tabla 5.140: Extension sintética difusa de Sub-criterios ED-AD para V1

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion I1.111
I m u I m u | m u

ED-SC1

CRISP-DM | 1,37 | 1,45 | 1,58 0,07 | 0,10 | 0,14

MoProPEI 6,00 | 8,00 | 10,00 | 11,70 | 14,95 | 1858 | 0,32 | 0,53 | 0,85

P*TQ 433 | 550 | 7,00 0,23 | 0,37 | 0,60
ED-SC2

CRISP-DM | 1,42 | 153 | 1,75 0,08 | 0,10 | 0,16

MoProPEI 700 | 9,00 | 11,00 | 11,25 | 14,87 | 1825 | 0,38 | 0,61 | 0,98

P*TQ 325 | 433 | 550 0,18 | 0,29 | 0,49
ED-SC3

CRISP-DM | 4,00 | 6,00 | 8,00 0,26 | 0,53 | 1,01

MoProPEI 158 | 183 | 250 | 7,92 | 11,33 | 1550 | 0,10 | 0,16 | 0,32

P*TQ 2,33 | 3,550 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
ED-SC4

CRISP-DM | 145 | 158 | 1,83 0,09 | 0,12 | 0,19

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,30 | 0,54 | 0,92

P*TQ 3,33 | 450 | 6,00 0,20 | 0,34 | 0,61
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Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u | m u
ED-SC5
CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32
MoProPEI 4,00 | 6,00 | 800 | 7,92 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0,53 | 1,01
P*TQ 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63

La Tabla 5.140 agrupa las cinco caracteristicas (sub-criterios) del Acceso a los Datos, en
comparacion la importancia de los mismos dentro de las metodologias evaluadas; de las
cuales MoProPEI es favorecida para la mayoria de las caracteristicas, excepto para la
Accesibilidad de los datos (ED-SC3), donde se recomienda a CRISP-DM, en el caso de P°TQ
siempre se encuentra en segundo lugar, independientemente de la caracteristica.

El valor de extension sintética difusa para ED-UD (Uso de los Datos) se encuentra en la Tabla
5.141, donde segun las valoraciones dadas, ED-SC6 (Calidad de los datos) es mas importante

que los demas sub-criterios, obteniendo un valor prometedor (m) de 0,37 (Ecuacion IL111).

Tabla 5.141: Extension sintética difusa del nivel 4 para ED-UD

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion I1.111

I m u I m u I m u
ED-SC6 13,00 | 15,00 | 19,00 0,25 | 0,37 | 0,59
ED-SC7 8,50 | 11,00 | 14,00 0,17 | 0,27 | 043
ED-SC8 442 | 553 | 7,75 | 32,21 | 40,54 | 51,17 | 0,09 | 0,24 | 0,24
ED-SC9 1,79 | 2,01 | 242 0,04 | 0,05 | 0,08
ED-SC10 450 | 7,00 | 8,00 0,09 | 0,17 | 0,25

Tal como se sefiala en los valores pesimistas (1), prometedores (m) y optimistas (u) bajo el
encabezado Ecuacién LI de la Tabla 5.142; para CV1 MoProPEI es mas adecuada si se
tiene en cuenta las tres primeras caracteristicas y en el caso de la ultima referida a los Datos
riesgosos (ED-SC10) se favorece a CRISP-DM. La metodologia P*TQ queda en segundo
lugar para todas las caracteristicas, excepto para el Costo de transformacion de los datos (ED-

SC9) donde ocupd el primer puesto junto a CRISP-DM (para m).
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Tabla 5.142: Extension sintética difusa de Sub-criterios ED-UD para CV1

Ecuacion 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacion 11111
| m u | m u | m u

ED-SC6

CRISP-DM | 1,42 | 1553 | 1,75 0,08 | 0,10 | 0,15

MoProPEI | 7,00 | 9,00 | 11,00 | 11,67 | 14,87 | 1825 | 0,38 | 061 | 0,94

P*TQ 325 | 4,33 | 550 0,18 | 0,29 | 047
ED-SC7

CRISP-DM | 1,42 | 153 | 1,75 0,08 | 0,10 | 0,15

MoProPEI | 7,00 | 9,00 | 11,00 | 11,67 | 14,87 | 1825 | 0,38 | 0,61 | 0,94

P*TQ 325 | 433 | 550 0,18 | 0,29 | 047
ED-SC8

CRISP-DM | 1,53 | 1,75 | 2,33 0,09 | 013 | 0,24

MoProPEl | 6,00 | 800 | 10,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,36 | 0,61 | 1,02

P*TQ 2,25 | 3533 | 450 0,13 | 0,25 | 0,46
ED-SC9

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 0,27 | 043 | 0,78

MoProPEI | 150 | 1,67 | 2,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,10 | 0,14 | 0,22

P*TQ 350 | 5,00 | 6,00 0,23 | 043 | 0,67
ED-SC10

CRISP-DM | 6,00 | 8,00 | 10,00 036 | 061 | 1,02

MoProPEI | 153 | 1,75 | 233 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,09 | 0,13 | 0,24

P*TQ 2,25 | 3,33 | 450 0,13 | 025 | 0,46

Siguiendo la rama diestra, los valores de extension sintética difusa al comparar Entorno del
Negocio (CN-EN), Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) y DS en el Proyecto del
Negocio (CN-DSPN) se presenta en la Tabla 5.143, siendo este Gltimo sub-criterio el méas
relevante a la hora de seleccionar una metodologia (ver valores bajo la columna titulada
Ecuacion ILI11).

Para los siete criterios de CN-EN, la matriz que representa el valor de extension sintética
difusa de las comparaciones hechas en la Tabla 5.119, se encuentra en la Tabla 5.144, en la

cual se refleja para la Ecuacion IL.III que el ultimo sub-criterio, Definicion de las
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oportunidades del negocio (CN-SC7), es el mas importante segun el valor mas prometedor
(m) con el 19%, en cambio si se toman los valores pesimistas (I) y optimistas (u) el criterio
seleccionado es CN-SC2 (Comprension general de la organizacion) con 10% y 34%

respectivamente.

Tabla 5.143: Extension sintetica difusa del nivel 3 para CN

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111

I m u I m u | m u
Entorno del
Negocio (CN- 2,25 | 2,33 | 3,50 0,15 | 0,20 | 0,39
EN)
Proyecto en el
Entorno del
Negocio (CN- 1,75 | 233 | 2,50 900 | 11,67 | 15,00 0,12 | 0,20 | 0,28
PEN)
DSenel
Proyecto del
Negocio (CN- 5,00 | 7,00 | 9,00 0,33 | 0,60 | 1,00
DSPN)

Tabla 5.144: Extension sintética difusa del nivel 4 para CN-EN

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion I1.111

I m u I m u I m u
CN-SC1 2,50 | 3,00 | 4,00 0,03 | 0,05 | 0,09
CN-SC2 8,00 | 9,00 | 15,00 0,10 | 0,45 | 0,34
CN-SC3 7,50 | 9,00 | 14,00 0,09 | 0,15 | 0,32
CN-SC4 7,00 | 9,00 | 13,00 | 43,75 | 58,33 | 80,50 | 0,09 | 0,15 | 0,30
CN-SC5 6,50 | 9,00 | 12,00 0,08 | 0,15 | 0,27
CN-SC6 525 | 8,33 | 9,50 0,07 | 0,14 | 0,22
CN-SC7 7,00 | 11,00 | 13,00 0,09 | 0,19 | 0,30

Al comprar estas siete caracteristicas y su correspondencia con la contemplacion de las
mismas dentro de las metodologias, a partir de las matrices triangulares difusas de
comparacion pareada (Tabla 5.120 a la Tabla 5.126), se gener6 la Tabla 5.145 con el valor de
extension sintética borrosa de cada una de ellas. La segunda alternativa (MoProPEIl) es la mas
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adecuada para la mayoria de los sub-criterios evaluados para el caso de validacién (CV1),
menos para el segundo (CN-SC2, Comprension general de la organizacién), donde se
recomienda utilizar CRISP-DM y MoProPEI en segundo lugar. Para CN-SC1, CN-SC3 y CN-
SC4 en segundo lugar se encuentra P*TQ, en CN-SC5 y CN-SC7 CRISP-DM y para CN-SC6
hubo un empate entre estas dos alternativas.

Tabla 5.145: Extension sintética difusa de Sub-criterios CN-EN para CV1

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion I1.111
I m u I m u | m u

CN-SC1

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
CN-SC2

CRISP-DM | 6,00 | 8,00 | 10,00 036 | 0,61 | 1,02

MoProPEI 220 | 325 | 433 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,13 | 0,25 | 0,44

P*TQ 1,58 | 1,83 | 2,50 009 | 0,14 | 0,26
CN-SC3

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,26 | 0,32

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
CN-SC4

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 1133 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
CN-SC5

CRISP-DM | 2,25 | 3,33 | 4,50 0,13 | 0,25 | 0,46

MoProPEI 6,00 | 8,00 | 10,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,36 | 0,61 | 1,02

P*TQ 153 | 1,75 | 2,33 0,09 | 0,13 | 0,24
CN-SC6

CRISP-DM | 2,25 | 2,33 | 3,50 0,15 | 0,20 | 0,39

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,00 | 11,67 | 15,00 | 0,33 | 0,60 | 1,00

P*TQ 1,75 | 2,33 | 2,50 0,12 | 0,20 | 0,28
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Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
CN-SC7
CRISP-DM | 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
MoProPEI 4,00 | 6,00 | 800 | 7,92 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0,53 | 1,01
P*TQ 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32

En cuento al Proyecto del Entorno del Negocio (CN-PEN), la valoracion de extension
sintética borrosa de confrontacion de sus sub-criterios se encuentra en la Tabla 5.146, se
puede notar que existe una predileccion por CN-SC11 (Contingencias en relacion a los
riesgos del problema del negocio) con 10, 20 y 30 por ciento como valor pesimista (1),

conveniente (m) y optimista (u) de la Gltima columna principal (Ecuacién IL111).

Tabla 5.146: Extension sintética difusa del nivel 4 ara CN-PEN

Ecuacion 1.1V Ecuacion 1.V Ecuacion 11111

I m u I m u I m u
CN-SC8 3,50 | 3,67 | 6,00 0,08 | 0,12 | 0,25
CN-SC9 3,00 | 3,67 | 5,00 0,07 | 0,12 | 0,21
CN-SC10 550 | 7,00 | 10,00 | 23,75 | 31,67 | 4250 | 0,13 | 0,22 | 0,42
CN-SC11 7,50 | 11,00 | 14,00 0,18 | 0,35 | 0,59
CN-SC12 4,25 | 6,33 | 7,50 0,10 | 0,20 | 0,32

En relacién de estas cinco caracteristicas respecto a las alternativas de metodologias
evaluadas en el CV1, las tasaciones como extensién difusa sintética de cada una de ellas, se

expone en la Tabla 5.147, para las cuales MoProPEI fue la mejor valorada.

Finalmente para determinar la relevancia de los tres sub-criterios de DS en el Proyecto del
Negocio (CN-DSPN), la Tabla 148 advierte una importancia de la correcta definicion de los
objetivos de la aplicacion de la metodologia (DS CN-SC13) con valores que duplica la suma

de los dos sub-criterios restantes.
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Tabla 5.147: Extension sintética difusa de Sub-criterios CN-PEN para CV1

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u | m u

CN-SC8

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,26 | 0,32

MoProPEI 4,00 | 6,00 | 800 | 7,92 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0,53 | 1,01

P*TQ 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
CN-SC9

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,26 | 0,32

MoProPEI 400 | 6,00 | 800 | 7,92 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0,53 | 1,01

P*TQ 2,33 | 3,50 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63
CN-SC10

CRISP-DM | 2,25 | 2,33 | 3,50 0,15 | 0,20 | 0,39

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,00 | 11,67 | 15,00 | 0,33 | 0,60 | 1,00

P*TQ 1,75 | 2,33 | 2,50 0,12 | 0,20 | 0,28
CN-SC11

CRISP-DM | 2,25 | 2,33 | 3,50 0,15 | 0,20 | 0,39

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,00 | 11,67 | 15,00 | 0,33 | 0,60 | 1,00

P*TQ 1,75 | 2,33 | 2,50 0,12 | 0,20 | 0,28
CN-SC12

CRISP-DM | 3,33 | 450 | 6,00 0,20 | 0,34 | 0,61

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,30 | 0,54 | 0,92

P*TQ 145 | 158 | 1,83 0,09 | 0,12 | 0,19

Tabla 5.148: Extension sintética difusa del nivel 4 para CN-DSPN

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111

I m u I m u I m u
CN-SC13 7,00 | 9,00 | 11,00 0,42 | 0,67 | 1,01
CN-SC14 217 | 2,20 | 3,25 | 10,92 | 13,53 | 16,75 | 0,13 | 0,16 | 0,30
CN-SC15 1,75 | 2,33 | 2,50 0,10 | 0,27 | 0,23
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En la comparacion de CN-SC13, CN-SC14 y CN-SC15 con respecto a CRISP-DM,
MoProPEI y P*TQ, la metodologia para este nivel, bajo CN-DSPN, la segunda alternativa

sobresale por sobre las demas, como se puede apreciar en la Tabla 5.149.

Tabla 5.149: Extension sintetica difusa de Sub-criterios CN-DSPN para CV1

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u | m u

CN-SC13

CRISP-DM | 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 1,58 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32
CN-SC14

CRISP-DM | 2,25 | 3,33 | 4,50 0,13 | 0,25 | 0,46

MoProPEI 6,00 | 8,00 | 10,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,36 | 0,61 | 1,02

P*TQ 153 | 1,75 | 2,33 0,09 | 0,13 | 0,24
CN-SC15

CRISP-DM | 2,25 | 3,33 | 4,50 0,13 | 0,25 | 0,46

MoProPEI 6,00 | 8,00 | 10,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,36 | 0,61 | 1,02

P*TQ 153 | 1,75 | 2,33 0,09 | 0,13 | 0,24

Luego de calcular el valor de extension sintética difusa para todos los niveles de la jerarquia,
tal como se indic6 en el paso 6.2 del modelo propuesto (Capitulo 1V), se determind la
superioridad comparativa de los criterios evaluados, como se explica en el paso 4 del Anexo
.

Para los criterios del segundo nivel, la superioridad comparativa se muestra en la Tabla 5.150,
donde a cada criterio se le asigna el valor 1,00 (ver Ecuacion I1.VII y Ecuacion ILVIII del

Anexo II).

Tabla 5.150: Superioridad comparativa del nivel 2

V(M2>=M1)
V(ED>=CN) 1,00
V(CN>=ED) 1,00
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En el tercer nivel de la jerarquia propuesta (Figura 4.2), la superioridad comparativa obtenida
para el criterio Entendimiento de los Datos (ED) y sus sub-criterios (acceso y uso de los

datos) se visualiza en la Tabla 5.151; donde se nota la supremacia del UD, por sobre AD.

Tabla 5.151: Superioridad comparativa del nivel 3 para ED

V(M2>=M1)
V(AD>=UD) 0,00
V(UD>=AD) 1,00

Tabla 5.152: Superioridad comparativa del nivel 3 para ED-AD

V(M2>=M1)
V(ED-SC1>=ED-SC2) 0,00
V(ED-SC1>=ED-SC3) 0,00
V(ED-SC1>=ED-SC4) 0,00
V(ED-SC1>=ED-SC5) 0,94
V(ED-SC2>=ED-SC1) 1,00
V(ED-SC2>=ED-SC3) 1,00
V(ED-SC2>=ED-SC4) 0,80
V(ED-SC2>=ED-SC5) 1,00
V(ED-SC3>=ED-SC1) 1,00
V(ED-SC3>=ED-SC2) 0,68
V/(ED-SC3>=ED-SC4) 0,50
V/(ED-SC3>=ED-SC5) 1,00
V/(ED-SC4>=ED-SC1) 1,00
V(ED-SC4>=ED-SC2) 1,00
V/(ED-SC4>=ED-SC3) 1,00
V/(ED-SC4>=ED-SC5) 1,00
V/(ED-SC5>=ED-SC1) 1,00
V(ED-SC5>=ED-SC2) 0,00
V(ED-SC5>=ED-SC3) 0,00
V/(ED-SC5>=ED-SC4) 0,00
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Continuando en la misma rama de la jerarquia, de izquierda a derecha, se determina la
superioridad comparativa del AD y su cinco sub-criterios, tal como se observa en la Tabla
5.152.

En la Tabla 5.153 se muestra la superioridad comparativa de los cinco sub-criterios del AD,

en relacién a cada alternativa.

Tabla 5.153: Superioridad comparativa de Sub-criterios ED-AD para CV1

V(M2>=M1)
V(A1>=A2) | 0,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
=b-5cl V(A1>=A3) | 000 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,62
coscy, |VADTAD | 000 |V(A=AL) | 100 |V(A=AD)| 1,00
V(A1>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,25
“D.5C3 V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=Al)| 0,114 |V(A3>=Al)| 0,63
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 053 |V(A3>=A2)| 1,00
cb.5c4 V(A1>=A2) | 0,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,62
coceg |VAEAZ) | 014 [V(A=AL | 100 |V(AP=AD)| 1,00
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63

Para ED-UD y sus cinco sub-criterios, las Tabla 5.154 y 5.155 poseen los valores de

preponderancia comparativa calculados.

Tabla5.154: Superioridad comparativa del nivel 4 para ED-UD

V(M2>=M1)
V/(ED-SC6>=ED-SC7) 1,00
V/(ED-SC6>=ED-SC8) 1,00
V/(ED-SC6>=ED-SC9) 1,00
V(ED-SC6>=ED-SC10) 1,00
V/(ED-SC7>=ED-SC6) 0,65
V(ED-SC7>=ED-SC8) 1,00
V/(ED-SC7>=ED-SC9) 1,00
V(ED-SC7>=ED-SC10) 1,00
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V(M2>=M1)
V/(ED-SC8>=ED-SC6) 0,00
V(ED-SC8>=ED-SC7) 0,36
V/(ED-SC8>=ED-SC9) 1,00
V(ED-SC8>=ED-SC10) 0,81
V/(ED-SC9>=ED-SC6) 0,00
V(ED-SC9>=ED-SC7) 0,00
V(ED-SC9>=ED-SCS8) 0,00
V(ED-SC9>=ED-SC10) 0,00
V(ED-SC10>=ED-SC6) 0,00
V(ED-SC10>=ED-SC7) 0,45
V(ED-SC10>=ED-SC8) 1,00
V(ED-SC10>=ED-SC9) 1,00

Tabla 5.155: Superioridad comparativa de Sub-criterios ED-UD para CV1

V(M2>=M1)
coscs |VADTAZ) | 000 |[V(AZ=AL) | 100 |V(A3=AT)| 100
V(AL>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 022
ooy |VAIAZ) | 000 |[V(AZ=AL) | 100 |V(A3=AT)| 100
V(AL>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 022
oscp VALTAD | 000 V(A=A | 100 |V(A3>=AL)| 1,00
V(AL>=A3) | 046 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 022
V(AL>=A2) | 1,00 |v(A2>=A1)| 000 [v(A3>=A1)| 1,00
=b-5C9 V(AL>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 000 |V(A3>=A2)| 1,00
V(AL>=A2) | 1,00 |v(A2>=A1)| 000 |V(A3>=A1)| 022
=b-5C10 V(AL1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 046 |V(A3>=A2)| 1,00

Al igual que para el criterio Entendimiento de los Datos, para la Comprension del Negocio y
sus sub-criterios, se evalud el predominio al compararlos en los diferentes niveles. Para el
nivel tres, al comparar los tres sub-criterios generales, la superioridad comparativa se expone
en la Tabla 5.156; luego en la Tabla 5.157 de los siete sub-criterios del Entorno del Negocio
(CN-EN), en la Tabla 5.159 de los cinco del Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) y
en la Tabla 5.161 de los tres de Data Science en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN); y de
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estos sub-criterios del nivel cuatro en relacion a cada metodologia se encuentran en las Tablas

5.158, 5.160 y 5.162.

Tabla 5.156: Superioridad comparativa del nivel 3 para CN

Tabla 5.157: Superioridad comparativa del nivel 4 para CN-EN

V(M2>=M1)
V(EN>=PEN) 1,00
V(EN>=DSPN) 0,12
V(PEN>=EN) 1,00
V/(PEN>=DSPN) 0,00
V/(DSPN >=EN) 1,00
V/(DSPN >=PEN) 1,00

V(M2>=M1)
V(CN-SC1>=CN-SC2) 0,00
V(CN-SC1>=CN-SC3) 0,00
V(CN-SC1>=CN-SC4) 0,04
V(CN-SC1>=CN-SC5) 0,09
V(CN-SC1>=CN-SC6) 0,22
V(CN-SC1>=CN-SC7) 0,03
V(CN-SC2>=CN-SC1) 1,00
V/(CN-SC2>=CN-SC3) 1,00
V(CN-SC2>=CN-SC4) 1,00
V/(CN-SC2>=CN-SC5) 1,00
V(CN-SC2>=CN-SC6) 1,00
V(CN-SC2>=CN-SC7) 0,88
V/(CN-SC3>=CN-SC1) 1,00
V(CN-SC3>=CN-SC2) 1,00
V/(CN-SC3>=CN-SC4) 1,00
V(CN-SC3>=CN-SC5) 1,00
V/(CN-SC3>=CN-SC6) 1,00
V/(CN-SC3>=CN-SC7) 0,87
V/(CN-SC4>=CN-SC1) 1,00
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V(M2>=M1)
V/(CN-SC4>=CN-SC2) 1,00
V/(CN-SC4>=CN-SC3) 1,00
V/(CN-SC4>=CN-SC5) 1,00
V/(CN-SC4>=CN-SC6) 1,00
V/(CN-SC4>=CN-SC7) 0,86
V(CN-SC5>=CN-SC1) 1,00
V/(CN-SC5>=CN-SC2) 1,00
V(CN-SC5>=CN-SC3) 1,00
V/(CN-SC5>=CN-SC4) 1,00
V(CN-SC5>=CN-SC6) 1,00
V/(CN-SC5>=CN-SC7) 0,85
V/(CN-SC6>=CN-SC1) 1,00
V(CN-SC6>=CN-SC2) 0,91
V/(CN-SC6>=CN-SC3) 0,92
V(CN-SC6>=CN-SC4) 0,92
V/(CN-SC6>=CN-SC5) 0,92
V/(CN-SC6>=CN-SC7) 0,74
V(CN-SC7>=CN-SC1) 1,00
V(CN-SC7>=CN-SC2) 1,00
V(CN-SC7>=CN-SC3) 1,00
V(CN-SC7>=CN-SC4) 1,00
V(CN-SC7>=CN-SC5) 1,00
V/(CN-SC7>=CN-SC6) 1,00

Tabla 5.158: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-EN para CV1

V(M2>=M1)
ooy [VADEAZ) | 014 V(A=A | 100 [V(AB=AD| 100
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63
V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=Al)| 019 |V(A3>=Al)| 0,00
CN-5C2 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 054
ey [VAPTA) | 014 |V(A2=AL) | 100 |V(AS=AL)| 100
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63
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V(M2>=M1)
CN.SCA V(A1>=A2) 0,14 |V(A2>=Al) 1,00 V(A3>=A1) 1,00
V(A1>=A3) 0,53 |[V(A2>=A3) 1,00 V(A3>=A2) 0,63
CN.SCE V(A1>=A2) 0,22 |V(A2>=Al) 1,00 V(A3>=A1) 0,46
V(A1>=A3) 1,00 |V(A2>=A3) 1,00 V(A3>=A2) 0,00
ONSCE V(A1>=A2) 0,12 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) 1,00 |V(A2>=A3) 1,00 V(A3>=A2) 0,00
V(A1>=A2) | 063 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,53
CN-5C7 V(A1>=A3) 1,00 |V(A2>=A3) 1,00 V(A3>=A2) 0,14
Tabla 5.159: Superioridad comparativa del nivel 4 para CN-PEN
V(M2>=M1)
V(CN-SC8>=CN-SC9) 1,00
V(CN-SC8>=CN-SC10) 0,54
V(CN-SC8>=CN-SC11) 0,25
V(CN-SC8>=CN-SC12) 0,64
V(CN-SC9>=CN-SCS8) 1,00
V(CN-SC9>=CN-SC10) 0,44
V(CN-SC9>=CN-SC11) 0,13
V(CN-SC9>=CN-SC12) 0,57
V(CN-SC10>=CN-SC8) 1,00
V(CN-SC10>=CN-SC9) 1,00
V(CN-SC10>=CN-SC11) 0,66
V(CN-SC10>=CN-SC12) 1,00
V(CN-SC11>=CN-SC8) 1,00
V(CN-SC11>=CN-SC9) 1,00
V(CN-SC11>=CN-SC10) 1,00
V(CN-SC11>=CN-SC12) 1,00
V(CN-SC12>=CN-SC8) 1,00
V(CN-SC12>=CN-SC9) 1,00
V(CN-SC12>=CN-SC10) 0,90
V(CN-SC12>=CN-SC11) 0,49
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Tabla 5.160: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-PEN para CV1

V(M2>=M1)
n.sCs V(A1>=A2) | 014 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 100 |V(A3>=A2)| 0,63
CN.SCS V(A1>=A2) | 0,14 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63
V(A1>=A2) | 0,12 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
CN-5C10 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 0,12 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
CN-5C11 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
CNSCLr V(A1>=A2) | 062 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00

Tabla 5.161: Superioridad comparativa del nivel 4 para CN-DSPN

V(M2>=M1)
V(CN-SC13>=CN-SC14) 1,00
V(CN-SC13>=CN-SC15) 1,00
V/(CN-SC14>=CN-SC13) 0,00
V/(CN-SC14>=CN-SC15) 0,95
V(CN-SC15>=CN-SC13) 0,00
V(CN-SC15>=CN-SC14) 1,00

Tabla 5.162: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-DSPN para CV1

V(M2>=M1)
V(A1>=A2) | 063 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,53
V(A1>=A3) | 100 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,14
V(A1>=A2) | 022 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,46
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 022 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,46
V(A1>=A3) | 100 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00

CN-SC13

CN-SC14

CN-SC15
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Posterior a calcular la superioridad comparativa de cada criterio y sub-criterio, se escogi6 el
valor minimo (de superioridad); para luego calcular el vector de pesos y normalizarlo para

cada criterio y sub-criterio, tal como se describe en el paso 5 del Anexo I1.
Para el segundo nivel, el minimo valor es 1. El célculo del vector de pesos (W) y la
normalizacion del mismo (W) se muestra en la Tabla 5.163, donde se indica que al

compararlos los dos criterios, ambos poseen una ponderacién del 50%.

Tabla 5.163: Vector de pesos del nivel 2

W’ = (1,00;1,00)" Z W’ = 2,00

W = (0,5;0,50)7

En la Tabla 5.164 se expone el vector de pesos del ED en relaciéon a sus dos sub-criterios
(ED-AD y ED-UD).

Tabla 5.164: Vector de pesos del nivel 3 para ED

W’ = (0,00;1,00)" ZW' — 1,00

W = (0,0;1,00)7

Para el Acceso a los Datos y sus cinco sub-criterios, el vector de pesos obtenido se encuentra
en la Tabla 5.165 y el de cada uno de estos sub-criterios respecto a las tres metodologias
evaluadas en el CV1, en la Tabla 5.166.

Tabla 5.165: Vector de pesos del nivel 4 para ED-AD

W’ = (0,00;0,80; 0,50; 1,00; 0,00)" ZW’ = 2,30

W = (0,0;0,35;0,22;0,43;0,00)T
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Tabla 5.166: Vector de pesos de los Sub-criterios ED-AD para CV1

W’ = (0,00;1,00;0,62)7 ZW’ — 1,62
ED-SC1

W = (0,0;0,62;0,38)"

W’ = (0,00;1,00; 0,25)" ZW’ = 1,25
ED-SC2

W = (0,00;0,80; 0,20)7

W’ = (1,00;0,14;0,63)7 ZW’ — 1,76
ED-SC3

W = (0,57;0,08;0,35)"

W’ = (0,00;1,00;0,62)7 ZW’ — 1,62
ED-SC4

W = (0,00;0,62;0,38)"

W’ = (1,00;0,14;0,63)" ZW' - 1,76
ED-SC5

W = (0,57;0,08;0,35)"

En cuanto al Uso de los Datos y sus cinco caracteristicas, en la Tabla 5.167 y Tabla 5.168 se
visualizan los vectores de pesos, al compararlos entre si y por separado en relacién a cada

metodologia para el caso.

Tabla 5.167: Vector de pesos del nivel 4 para ED-UD

W’ = (1,00;0,65; 0,00; 0,00; 0,00)" ZW’ — 1,65

W = (0,61;0,39; 0,00; 0,00; 0,00)”

Tabla 5.168: Vector de pesos de los Sub-criterios ED-UD para CV1

W’ = (0,00;1,00;0,22)7 ZW’ =122
ED-SC6

W = (0,00;0,82;0,18)"

W’ = (0,00; 1,00; 0,22)7 ZW’ — 1,22
ED-SC7

W = (0,00;0,82;0,18)"
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W’ = (0,00;1,00;0,22)7 ZW’ — 1,22
ED-SC8

W = (0,00;0,82;0,18)"

W’ = (0,00;1,00; 1,00)7 ZW’ — 1,62
ED-SC9

W = (0,50;0,00;0,50)7

W’ = (0,00;1,00;0,22)7 ZW’ — 1,22
ED-SC10

W = (0,00;0,82;0,18)"

El vector de pesos de la Comprension del Negocio (CN) al cotejar sus tres sub-criterios se
visualiza en la Tabla 5.169, en la Tabla 5.170 del Entorno del Negocio y sus siete sub-
criterios, en la Tabla 5.172 de los cinco del Proyecto en el Entorno del Negocio y en la Tabla
5.174 de Data Science en el Proyecto del Negocio y sus tres sub-criterios. Los sub-criterios
del nivel cuatro contrastados con cada alternativa, obtuvo los vectores expuestos en las Tablas

5.171, 5.173 y 5.175 respectivamente.

Tabla 5.169: Vector de pesos del nivel 3 para CN

W’ = (0,12;0,00; 1,00)T zw' — 1,12

W = (0,11;0,00; 0,89)7

Tabla 5.170: Vector de pesos del nivel 4 para CN-EN

W’ = (0,00; 0,88; 0,87; 0,86; 0,85; 0,74; 1,00)” Zw' = 5,20

W = (0,00;0,17;0,17;0,17;0,16; 0,14;0,19)"

Tabla 5.171: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-EN para CV1

W’ = (0,14; 1,00;0,63)7 ZW’ — 1,76
CN-SC1

W = (0,08;0,57;0,35)"

W’ = (1,00;0,19; 0,00)7 ZW’ —1,19
CN-SC2

W = (0,84;0,16; 0,00)”
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W’ = (0,14;1,00;0,63)" ZW' - 1,76
CN-SC3

W = (0,08;0,57;0,35)"

W’ = (0,14; 1,00; 0,63)" ZW’ —1,76
CN-SC4

W = (0,08;0,57;0,35)"

W’ = (0,22;1,00;0,00)7 ZW’ — 1,22
CN-SC5

W = (0,18;0,82;0,00)7

W’ = (0,12;1,00;0,00)7 ZW’ — 1,12
CN-SC6

W = (0,11;0,89; 0,00)”

W’ = (0,63; 1,00;0,14)7 ZW’ — 1,76
CN-SC7

W = (0,35;0,57;0,08)"

Tabla 5.172: Vector de pesos del nivel 4 para CN-PEN

W’ = (0,25;0,13; 0,66; 1,00; 0,49)7 ZW’ = 2,52

W = (0,10;0,05; 0,26; 0,40; 0,19)"

Tabla 5.173: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-PEN para CV1

W’ = (0,14; 1,00;0,63)7 ZW' — 1,76
CN-SC8

W = (0,08;0,57;0,35)"

W’ = (0,14;1,00;0,63)7 ZW’ ~1,76
CN-SC9

W = (0,08;0,57;0,35)"

W’ = (0,12;1,00; 0,007 zw' — 1,12
CN-SC10

W = (0,11;0,89; 0,00)”

W’ = (0,12; 1,00; 0,00)7 ZW’ — 1,12
CN-SC11

W = (0,11;0,89; 0,00)”
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W’ = (0,62; 1,00; 0,007 ZW’ = 1,62
CN-SC12

W = (0,38;0,62;0,00)"

Tabla 5.174: Vector de pesos del nivel 4 para CN-DSPN

W’ = (1,00;0,00; 0,00)7 ZW' = 1,00

W = (1,00;0,00; 0,00)"

Tabla 5.175: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-DSPN para CV1

W’ = (0,63;1,00;0,14)7 ZW' —1,76
CN-SC13

W = (0,35;0,57;0,08)"

W’ = (0,22; 1,00; 0,00)7 ZW’ — 1,22
CN-SC14

W = (0,18;0,82;0,00)7

W’ = (0,22;1,00; 0,007 zw' — 1,22
CN-SC15

W = (0,18;0,82;0,00)7

Paso subsiguiente, se establecieron las prioridades parciales por nivel jerarquico y de cada
alternativa, como se guia en el paso 6 del Anexo Il, para las cuales se calcularon los valores
normalizados de los criterios con los valores de multiplicacion de las alternativas y los sub-
criterios estimados.

Como se indico en la Tabla 5.163, al valorar el experto a los dos criterios principales (ED y
CN) con una importancia equivalente, éstos poseen una ponderacion del 50% cada uno, tal
como se puede apreciar en la Tabla 5.176.

Tabla 5.176: Ponderaciones parciales del nivel 2

Pesos
Entendimiento de los Datos (ED) | 0,50
Comprension del Negocio (CN) 0,50
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Para el Entendimiento de los Datos, la ponderacion parcial fue totalmente a favor del Uso de

los Datos, como se puede notar en la Tabla 5.177.

Tabla 5.177: Ponderaciones parciales del nivel 3 para ED

Pesos
Acceso a los Datos (ED-AD) 0,00
Uso de los Datos (ED-UD) 1,00

En las Tablas 5.178 y 5.179, se exponen los pesos obtenidos para los sub-criterios del Acceso
de los Datos, primero al compararlos entre si y luego al hacerlo con las metodologias. La
caracteristica méas relevante es la Diversidad de fuentes de datos (ED-SC4) con el 43% (Tabla
5.178), para la cual MoProPEI (A2) obtuvo el 62% en el CV1 (Tabla 5.179).

Tabla 5.178: Ponderaciones parciales del nivel 4 para ED-AD

Pesos
ED-SC1 0,00
ED-SC2 0,35
ED-SC3 0,22
ED-SC4 0,43
ED-SC5 0,00

Tabla 5.179: Ponderaciones parciales de los Sub-criterios ED-AD para CV1

Pesos
Al A2 A3
ED-SC1 0,00 | 0,62 0,38
ED-SC2 0,00 | 0,80 | 0,20
ED-SC3 0,57 0,08 0,36
ED-SC4 0,00 | 0,62 0,38
ED-SC5 0,08 | 0,57 0,36
Peso ED-AD| 0,12 0,56 0,31

En cuanto al Uso de los Datos, las dos primeras caracteristicas (ED-SC6 y ED-SC7), segun
los célculos realizados con FAHP, han sido las importantes (61% y 39% respectivamente),
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descartando las demas (ver Tabla 5.180). Para estas, la A2 cumple con un 82% esta
caracteristica, seguido de A3 (P*TQ), tal como se indica en la Tabla 5.181.

Tabla 5.180: Ponderaciones parciales del nivel 4 para ED-UD

Pesos
ED-SC6 0,61
ED-SC7 0,39
ED-SC8 0,00
ED-SC9 0,00
ED-SC10 | 0,00

Tabla 5.181: Ponderaciones parciales de los Sub-criterios ED-UD para CV1

Pesos
Al A2 A3
ED-SC6 0,00 | 0,82 | 0,18
ED-SC7 0,00 | 0,82 | 0,18
ED-SC8 0,00 | 0,82 | 0,18
ED-SC9 0,50 | 0,00 | 0,50
ED-SC10 0,82 | 0,00 | 0,18
Peso ED-UD| 0,00 | 0,82 | 0,18

Entendimiento de los Datos

CRISP-DM
(Al)
0%

MoProPEI (A2)
82%

Figura 5.3: Ponderaciones globales del ED para el CV1 con FAHP
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A partir de las ponderaciones parciales, se obtuvo las globales para el Entendimiento de los
Datos, visible en la Figura 5.3.

Para la Comprension del Negocio, las ponderaciones alcanzadas se muestran en la Tabla
5.182, donde se nota la trascendencia del sub-criterios DS en el Proyecto del Negocio (CN-
DSPN) con un peso de 89%.

Tabla 5.182: Ponderaciones parciales del nivel 3 para CN

Pesos
Entorno del Negocio (CN-EN) 0,11
Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) 0,00
DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN) 0,89

Los pesos calculados para los sub-criterios del Entorno del Negocio, confrontados
directamente y en relacién a las alternativas, se manifiesta en las Tablas 5.183 y 5.184. Las
ponderaciones en la primera tabla son equitativas, excepto para la primera (CN-SC1,
Situacién econdémica circundante) que es considerada irrelevante con el método FAHP para
este caso de validacion (CV1). Bajo éste sub-criterio la alternativa 2 es nuevamente la
preferida (ver Tabla 5.184).

Tabla 5.183: Ponderaciones parciales del nivel 4 para CN-EN

Pesos
CN-SC1 0,00
CN-SC2 0,17
CN-SC3 0,17
CN-SC4 0,17
CN-SC5 0,16
CN-SC6 0,14
CN-SC7 0,19

Para el sub-criterio Proyecto del Entorno del Negocio (PEN), la caracteristica de mayor peso
se relaciona al plan de contingencia en relacion a los riesgos del negocio (ED-SC11),
conforme a los célculos realizados con FAHP, su relevancia es del 40%, tal como se puede

notar en la Tabla 5.185. Al mirar las ponderaciones parciales del Sub-criterios PEN, en la
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Tabla 5.186, donde MoProPEI es nuevamente la seleccionada para este conjunto de

caracteristicas.

Tabla 5.184: Ponderaciones parciales de los Sub-criterios CN-EN para CV1

Pesos

Al A2 A3
CN-SC1 0,08 | 057 | 0,36
CN-SC2 0,84 | 0,16 | 0,00
CN-SC3 0,08 | 057 | 0,36
CN-SC4 0,08 | 057 | 0,36
CN-SC5 0,18 | 0,82 | 0,00
CN-SC6 0,11 | 0,89 | 0,00
CN-SC7 0,36 | 0,57 | 0,08
Peso CN-EN| 0,28 | 0,58 | 0,13

Tabla 5.185: Ponderaciones parciales del nivel 4 para CN-PEN

Pesos
CN-SC8 0,10
CN-SC9 0,05
CN-SC10 | 0,26
CN-SC11 | 0,40
CN-SC12 | 0,19

Tabla 5.186: Ponderaciones parciales de los Sub-criterios CN-PEN para CV1

Pesos
Al A2 A3
CN-SC8 0,08 0,57 0,36
CN-SC9 0,08 0,57 0,36
CN-SC10 0,11 0,89 0,00
CN-SC11 0,11 0,89 0,00
CN-SC12 0,38 0,62 0,00
Peso CN-PEN| 0,16 0,79 0,05
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En la Tabla 5.187 y Tabla 5.188 se exponen las ponderaciones parciales de los tres sub-
criterios de DSPN, donde la caracteristica vinculada a los objetivos de la aplicacion de DS
(SC13) obtuvo un 100% en comparacion a las otras dos caracteristicas. Para SC13, A2

alcanzd un 57%, seguido de Al con 36% y A3 con el 8%.

Tabla 5.187: Ponderaciones parciales del nivel 4 para CN-DSPN

Pesos
CN-SC13 | 1,00
CN-SC14 | 0,00
CN-SC15 | 0,00

Tabla 5.188: Ponderaciones parciales de los Sub-criterios CN-DSPN para CV1

Pesos
Al A2 A3
CN-SC13 0,36 0,57 0,08
CN-SC14 0,18 0,82 0,00
CN-SC15 0,18 0,82 0,00
Peso CN-DSPN| 0,36 0,57 0,08

En las ponderaciones globales de la rama derecha de la estructura, MoProPEI consigui6é un
peso del 57%, CRISP-DM del 35% y PT3Q del 8%, tal como se expone en la Figura 5.4.

Comprension del Negocio

MoProPEI
(A2)
57%

Figura 5.4: Ponderaciones globales de la CN para el CV1 con FAHP
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Las prioridades finales logradas por cada alternativa se encuentran en la Tabla 5.189, las
mismas se calcularon a partir de las prioridades parciales y globales anteriormente expuestas
(siguiendo el paso 7 del Anexo Il). Para el caso de validacion (CV1) relacionado a los
causales de la rotura de automoviles OKM al ser transportados a las concesionarias,

MoProPEI es la metodologia més adecuada, dado que obtuvo una prioridad final de 0,69.

Tabla 5.189: Prioridades finales de las alternativas con FAHP para CV1

CRISP-DM (A1) | MoProPEI (A2) P*TQ (A3)
ED 0,00 0,82 0,18
CN 0,35 0,57 0,08
Prioridades Finales 0,17 0,69 0,13

5.2.5. Integracion de las ponderaciones obtenidas por los métodos AHP y FAHP para el CV1

En la Tabla 5.190 se exhiben las ponderaciones finales obtenidas para cada metodologia, a
partir de las ponderaciones finales alcanzadas por cada metodologia con los métodos AHP y
FAHP, a través del calculo del promedio de las ponderaciones obtenidas para cada una de

ellas.

Tabla 5.190: Prioridades finales de las alternativas para el CV1

Alternativas AHP FAHP Prlizoi;iglzges
CRISP-DM (A1) 0,25 0,17 0,21
MoProPEI (A2) 0,53 0,69 0,61

P*TQ (A3) 0,22 0,13 0,18

5.2.6. Ranking de metodologias de DS para el CV1

Finalmente el ranking de prioridades ubican a la metodologia MoProPEI (A2) en primer lugar
con el 61% de adecuacion para el caso de validacion en cuestion (CV1), seguido de CRISP-
DM (A1) con el 21% y en Gltimo lugar se encuentra P°TQ (A3) con el 18%, tal como se

muestra en la Figura 5.5.
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61%

1%
18%

MoProPEl (A2) = CRISP-DM (A1) P3TQ [A3)

Figura 5.5: Ranking de prioridades finales para el CV1

5.3. Caso de validacion: Desercidon universitaria

Como se menciond, el segundo Caso de Validacién (CV2) tuvo como propdésito determinar
las causas de la desercion universitaria. Seguidamente se detallan las tareas realizadas para la
obtencion de resultados, siguiendo los pasos definidos en el modelo propuesto.

5.3.1. Valoracion con TCP del nivel 4 del CV2

Tal como se indico en la seccion 5.2.1., las caracteristicas del cuarto nivel de la jerarquia
fueron evaluadas segun el nivel de cumplimiento en cada caso de validacion y metodologia;
para lo cual se recurrié a la técnica de TCP para definir las mismas, establecer las etiquetas
linglisticas y conformar las parrillas que el experto completd (ver Anexo 1V).

Las etiquetas linglisticas, catalogadas en una escala del 1 al 9, que fueron tomadas en cuenta
para completar las parrillas, son las mismas que se especificaron en la seccion 5.2.1.

Partiendo del Entendimiento de los Datos, en la Tabla 5.191 se muestran las valoraciones
dadas por los expertos para el CV2, segun las caracteristicas del Acceso a Datos y las

metodologias evaluadas.
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Tabla 5.191: Parrilla de Acceso a Datos del CV2

CRISP-

MoPro

3
DM PEI PTQ

1. |No se analiza Ila De 98% a 100% de
portabilidad de los 8 9 7 portabilidad de los datos
datos

2. |No se analiza Ila De 98% a 100% de
accesibilidad de los 6 8 4 accesibilidad de los datos
datos

3.|No se analiza Ila 9 9 ; De 0% a 13% de
diversidad de los datos diversidad de los datos

4. |No se analiza Ila De 0% a 13% de
diversidad de las 9 9 7 diversidad de la fuentes de
fuentes de datos datos

5. |No se analiza Ila De 98% a 100% de los
disponibilidad de los 7 9 9 recursos necesarios

recursos necesarios

Para los sub-criterios del Uso de los Datos, los expertos establecieron las valoraciones en

relacion a las tres metodologias, expuestas en la Tabla 5.192.

Tabla 5.192: Parrilla de Uso de los Datos del CV2

CRISP-

MoPro

3
DM PEI PTQ

6. | No se analiza Ila De 98% a 100% de
calidad/fiabilidad de los 8 9 6 calidad/fiabilidad de los
datos datos

7. | No se analiza la 9 9 7 De 98% a 100% de
completitud de los datos completitud de los datos

8. |No se analiza Ia De 98% a 100% de
funcionalidad de los 6 8 5 funcionalidad de los datos
datos

9. | No se analiza el costo De 0% a 13% de costo de
de transformacién de 7 9 4 transformacién de los
los datos datos

10/ No se analiza los De 0% a 13% de datos
riesgos de los de los 8 9 5 riesgosos
datos
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En cuanto a la Comprension del Negocio, los expertos asignaron las puntuaciones a cada sub-
criterio y metodologia, en cuento a su nivel de cumplimiento, expuestas en la Tabla 5.193.

Tabla 5.193: Parrilla de Entorno del Negocio del CV2

CRISP- | MoPro P*TQ
DM PEI
1.| No se analiza la De 98% a 100% de
situacion circundante 9 9 7 favorabilidad de la
situacion circundante
2. |No se analiza o De 98% a 100% de
realiza una evaluacion/comprensi
evaluacion/comprens 9 9 7 on general de la
ion general de la organizacion
organizacion
3.|No se analiza o De 98% a 100% de
realiza la definicion 9 9 7 claridad en la
de los objetivos del definicion de los
negocio objetivos del negocio
4.1 No se analiza o De 98% a 100% de
define el problema claridad en la
del negocio 9 9 7 definicion del
problema del negocio
5. | No se analizan o De 98% a 100% de
definen las claridad en la
oportunidades  del 9 9 7 definicion de las
negocio oportunidades del
negocio
6. | No se analizan o De 98% a 100% de
definen  de  los claridad en la
. 9 9 7 o
requisitos definicion de los
requisitos
7.|No se analiza o De 98% a 100% de
definen los criterios claridad en la
de éxitos del 9 9 7 definicion de los
proyecto (desde el criterios de éxitos del
negocio) proyecto (desde el
negocio)

Las puntuaciones dadas por los expertos, teniendo en cuenta las caracteristicas vinculadas el

Proyecto del Entorno del Negocio, se exhiben en la Tabla 5.194.
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Tabla 5.194: Parrilla del Proyecto Entorno del Negocio del CV2

RRHH del proyecto
de DS

CRISP- | MoPro P*TQ
DM PEI

8. | No se analiza el De 98% a 100% de
conocimiento de los 8 9 9 conocimiento de los
RRHH del negocio RRHH del negocio

9.|No se analiza la De 98% a 100% de
disponibilidad de los 8 9 9 disponibilidad de los
RRHH del negocio RRHH del negocio

10 No se analizan los De 98% a 100% de
riesgos del negocio riesgos identificados
(respecto al del negocio

8 9 6
proyecto) (amenazan la
supervivencia del
proyecto)

11 No se analizan De 98% a 100% de
contingencias en contingencias en
relacion a los riesgos 8 9 6 relacion a los riesgos
del problema del del  problema del
negocio negocio

12) No se analiza la De 98% a 100% de
viabilidad del 6 9 2 viabilidad del
proyecto proyecto

Tabla 5.195: Parrilla de Data Science del Proyecto Entorno del Negocio del CV2
CRISP- | MoPro P*TQ
DM PEI

16) No se analiza o De 98% a 100% de
realiza la definicion claridad en la
de los objetivos de definicion de los
aplicacion de la o o 8 objetivos de
metodologia de DS aplicacion de la

metodologia de DS

17) No se analiza el De 98% a 100% de
conocimiento de los 7 9 9 conocimiento de los
RRHH del proyecto RRHH del proyecto
de DS de DS

18/ No se analiza la De 98% a 100% de
disponibilidad de los 7 9 8 disponibilidad de los

RRHH del
de DS

proyecto
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Finalmente segun las etiquetas linglisticas para el sub-cirterio Data Science en el Proyecto
del Entorno del Negocio para el CV2, son las presentadas en la Tabla 5.195.

5.3.2. Completitud de las matrices y establecimiento de prioridades entre criterios del CVV2

Como se indico en la seccion 5.2.2 y en el paso 4 de modelo propuesto en el Capitulo 1V, a
partir de las matrices de dos entradas y las parrillas, representadas como tablas; se
completaron y adaptaron a las propuestas por Saaty.

Para el presente caso de validaciéon (CV2), al igual que el anterior (CV1), se detallan los pasos
del modelo propuesto explicando los valores obtenidos en los diferentes niveles de la
estructura jerarquica (ver Figura 4.2) de arriba hacia abajo.

Las preferencias del experto en relacion al Entendimiento de los Datos (ED) y Comprension
del Negocio (CN) del nivel se expusieron en la Tabla 5.30, cuya preferencia es igualitaria, es
decir que el experto asigno el valor 1, por lo que cada uno de estos sub-criterios poseen una
ponderacion del 50% como se indicé en la Tabla 5.31.

En el tercer nivel, para la rama izquierda de la jerarquia, los dos sub-criterios de ED, Acceso a
los Datos (AD) y Uso de los Datos (UD) las valoraciones y ponderaciones se encuentran en
las Tablas 5.32 y 5.33. Con una moderada preferencia de UD, por sobre AD, por lo que las
ponderaciones calculadas son del 75% y 25% respectivamente.

Continuando la misma rama, el sub-criterio siniestro (AD), en las Tablas 5.34 y 5.35, se
encuentran los valores y ponderaciones obtenidas para las cinco caracteristicas involucradas.
Ahora bien, al analizar cada caracteristica del AD en relacion a las metodologias evaluadas
para el CV2, se representan desde la Tabla 5.196 a la 5.200.

Tabla 5.196: Ponderacion de ED-SC1 en relacion a cada alternativa para CV2

Portabilidad (ED-SC1) ] ) y
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 12| 2 | 029 | 0,27 | 0,33 0,30
MoProPEI (A2) 2 1 3 | 057 | 055 | 0,50 0,54
P*TQ (A3) /2| 13| 1 | 0,14 | 0,18 | 0,17 0,16
Suma | 3,50 | 1,83 | 6,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00
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El sub-criterio Portabilidad (ED-SC1), obtuvo la mayor ponderacién para MoProPEI (A2),
seguida de CRISP-DM (A1), y por Gltimo P*TQ (A3) con 0,54, 0,30 y 0,16 respectivamente,
como se puede observar en la Tabla 5.196.

Para la Accesibilidad (ED-SC2), el orden de preferencia es el mismo que en el caso de la
caracteristica anterior (ED-SC1), obteniendo una mayor diferencia a favor de la A2 (63%),

como se indica en la Tabla 5.197.

Tabla 5.197: Ponderacion de ED-SC2 en relacion a cada alternativa para CV2

Accesibilidad (ED-SC?2) ] ) »
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | /3| 3 | 0,23 | 0,22 | 0,33 0,26
MoProPEI(A2) | 3 | 1 | 5 | 069 | 065 | 0,56 0,63
P*TQ (A3) /3| 15| 1 | 008 | 013 | 0,11 0,11
Suma | 4,33 | 1,53 (9,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Tabla 5.198: Ponderacion de ED-SC3 en relacion a cada alternativa para CV2

Diversidad (ED-SC3) ) ] .
Matriz Normalizada | Ponderacién

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 | 3 | 043 | 043 | 043 0,43
MoProPEI(A2) | 1 | 1 | 3 | 043 | 043 | 043 0,43
P*TQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 014 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 7,00 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Tabla 5.199: Ponderacion de ED-SC4 en relacion a cada alternativa para CV2

Diversidad de las fuentes de datos
(ED-SC4) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
P*TQ (A3) 31 13| 1 | 014 | 014 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 |7,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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Para la Diversidad de los datos (EDSC3) y la Diversidad de las fuentes de datos (ED-SC4) las
metodologias MoProPEI (A2) y CRISP-DM (A1), fueron las mejores ponderadas con un 43%
para cada una, tal como se observa en las Tablas 5.198 y 5.199.

A diferencia que los sub-criterios anteriores, para los Recursos necesarios (ED-SC5), CRISP-
DM (A1) y MoProPEI (A2) alcanzaron un 43%, tal como se indica en la Tabla 5.200.

Tabla 5.200: Ponderacion de ED-SC5 en relacion a cada alternativa para CV2

Recursos necesarios (ED-SC5) ) ) »
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 1/3| 1/3| 0,14 | 0,14 | 0,14 0,14
MoProPEI(A2) | 3 | 1 | 1 | 043 | 043 | 043 0,43
P*TQ (A3) 3 /1] 1043 043 | 043 0,43
Suma | 7,00 [ 2,33 (2,33 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

En cuanto al Uso de los Datos, tal como se indicd en las Tablas 5.41 y 5.42, el orden de
relevancia de los sub-criterios, ubica en primer lugar a la Calidad (ED-SC6), seguido de la
Completitud (ED-SC7), Datos riesgosos (ED-SC10), Funcionalidad (ED-SC8) y por ultimo
los Costos de transformacion (ED-SC9).

Las ponderaciones obtenidas para cada sub-criterio dentro del ED-UD en relaciéon a las
metodologias (alternativas) evaluadas, se presentan desde la Tabla 5.201 a la 5.205. Donde el
orden de adecuacion de las metodologias para el CV2, ubica primeramente a MoProPEI (A2),
seguido de CRISP-DM (A2) y en Gltimo lugar P°TQ (A3). En el caso de la Completitud de los
datos (ED-SC7), las alternativas 1 y 2 alcanzaron la misma ponderacion del 43%, para las

demas caracteristicas A2 fue superior al 50%.

Tabla 5.201: Ponderacion de ED-SC6 en relacion a cada alternativa para CV2

Calidad (ED-SC6) ) ) )
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 1/2| 3 | 0,30 | 0,29 | 0,38 0,32
MoProPEI(A2) | 2 | 1 | 4 | 0,60 | 0,57 | 0,50 0,56
P*TQ (A3) /3| 1/4| 1 | 0,10 | 0,14 | 0,13 0,12
Suma | 3,33 1,75 (8,00 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00
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Tabla 5.202: Ponderacion de ED-SC7 en relacion a cada alternativa para CV2

Completitud (ED-SC7) ) ) y
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
P*TQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 0,14 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 |7,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.203: Ponderacion de ED-SC8 en relacion a cada alternativa para CV2

Funcionalidad (ED-SC8) ) ) y
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 13| 2 0,22 | 0,21 0,29 0,24
MoProPEI (A2) 3 1 4 | 0,67 | 0,63 0,57 0,62
P*TQ (A3) 12| 14| 1 | 0,11 | 0,16 0,14 0,14
Suma | 4,50 | 1,58 | 7,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.204: Ponderacion de ED-SC9 en relacion a cada alternativa para CV2

Costos de transformacién (ED-SC9) ) ) N
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (Al) 1 1/3 4 0,24 | 0,22 0,36 0,27
MoProPEI (A2) 3 1 6 0,71 0,67 0,55 0,64
P*TQ (A3) 1/4 | 1/6 1 0,06 | 0,11 | 0,09 0,09
Suma | 4,25 | 1,50 | 11,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.204: Ponderacion de ED-SC10 en relacion a cada alternativa para CV2

Datos riesgosos (ED-SC10) ) ) )
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/2 4 0,31 0,29 0,40 0,33
MoProPEI (A2) 2 1 5 0,62 0,59 0,50 0,57
P3TQ (A3) 1/4 | 1/5 1 0,08 0,12 0,10 0,10
Suma | 3,25 | 1,70 | 10,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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Al situarse en el tercer nivel, la Comprension del Negocio (CN) se divide en tres sub-criterios:
EN, PEN y DSPN. Al compararlos las valoraciones dadas por los expertos son las mismas
que se expusieron en las Tablas 5.48 y 5.49, siendo DS en el Proyecto del Negocio (DSPN) la
de mayor relevancia con el 60% de ponderacion.

Para el Entorno del Negocio y sus siete sub-criterios, en la Tabla 5.50 se mostraron los juicios
de preferencias emitidos por el experto y en la Tabla 5.51 las ponderaciones calculadas.

Tabla 5.206: Ponderacién de CN-SC1 en relacion a cada alternativa para CV2

Situacion econémica circundante
(CN-SC1) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1 3 0,43 0,43 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 | 0,43 0,43
P3TQ (A3) 13| 13| 1 0,14 0,14 0,14 0,14
Suma | 2,33 12,33 |7,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.207: Ponderacion de CN-SC2 en relacion a cada alternativa para CV2

Comprension general de la
organizacion (CN-SC2) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 0,43 0,43
PTQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 0,14 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 |2,33|7,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.208: Ponderacién de CN-SC3 en relacion a cada alternativa para CV2

Definicién de los objetivos del
negocio (CN-SC3) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (Al) 1 1 3 0,43 0,43 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 | 0,43 0,43
P*TQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 014 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 | 2,33 | 7,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00
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Para los sub-criterios del EN, las ponderaciones obtenidas para cada una en relacion al grado

de cumplimiento de las metodologias evaluadas; se exhiben de la Tabla 5.206 a la 5.212.

Dado que los expertos valoraron a las dos primeras alternativas con 9 y la ultima con 7 (ver

Tabla 5.193), en este caso de validacion (CV2) las ponderaciones obtenidas para las siete

caracteristicas son las mismas, donde tanto CRISP-DM (A1), como MoProPEI (A2) lograron

una ponderacion del 43% y en el caso de P*TQ del 14%.

Tabla 5.209: Ponderacion de CN-SC4 en relacion a cada alternativa para CV2

Definicion del problema del negocio

(CN-SC4) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 1 3 | 043 | 043 | 043 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 0,43 | 043 0,43 0,43
P*TQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 0,14 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 |7,00 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.210: Ponderacién de CN-SC5 en relacion a cada alternativa para CV2

negocio (CN-SC5)

Definicion de las oportunidades del

Matriz Normalizada

Ponderacion

Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1 3 0,43 0,43 0,43 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 | 043 | 043 | 043 0,43
P3TQ (A3) 1/3 1 13| 1 0,14 0,14 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 |7,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.211: Ponderacion de CN-SC6 en relacion a cada alternativa para CV2

Definicion de requisitos del negocio

(CN-SC6) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM(AL) | 1 | 1 | 3 | 043 | 043 | 043 0,43
MOProPEI(A2) | 1 | 1 | 3 | 043 | 043 | 043 0,43
P*TQ (A3) 13| 13| 1 0,14 | 0,14 0,14 0,14
Suma | 2,33 2,33 |7,00 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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Tabla 5.212: Ponderacion de CN-SC7 en relacion a cada alternativa para CV2

Definicion de criterios de éxito del
proyecto (CN-SC7) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM(AL) | 1 | 1 | 3 | 043 | 043 | 043 0,43
MoProPEI (A2) 1 1 3 0,43 0,43 0,43 0,43
P*TQ (A3) /3| 13| 1 | 014 | 0,14 | 0,14 0,14
Suma | 2,33 | 2,33 | 7,00

En las Tablas 5.59 y 5.60 se mostraron las valoraciones y ponderaciones del nivel 4, para los
cinco sub-criterios dentro del Proyecto del Entorno del Negocio, siendo estas comunes en
ambos casos de validacion.

Para el sub-criterio PEN en el caso cuyo propésito es determinar los causales de desercién
universitaria (CV2), las ponderaciones realizadas para sus cinco criterios y las tres

metodologias evaluadas, se encuentran en las Tablas 5.213 a la 5.217, visibles a continuacion.

Tabla 5.213: Ponderacion de CN-SC8 en relacion a cada alternativa para CV2

Conocimiento de los RRHH del
negocio (CN-SC8) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 /2 | 1/2 | 0,20 | 0,20 | 0,20 0,20
MoProPEI (A2) 2 1 1 | 040 | 0,40 | 040 0,40
P*TQ (A3) 2 | 1| 1 | 040 | 040 | 040 0,40
Suma | 5,00 | 2,50 | 2,50 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.214: Ponderacién de CN-SC9 en relacion a cada alternativa para CV2

Disponibilidad de los RRHH del
negocio (CN-SC9) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas 1 1/2 | 1/2
CRISP-DM (Al) | 2 1 1 ] 020 | 020 | 0,20 0,20
MoProPEI (A2) 2 1 1 | 040 | 040 | 0,40 0,40
P*TQ (A3) 5,00|250(250| 040 | 0,40 | 0,40 0,40
Suma | 1 1/2 | 1/2 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00
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Tabla 5.215: Ponderacion de CN-SC10 en relacion a cada alternativa para CV2

Riesgos del problema del negocio
(CN-SC10) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | /2| 3 | 0,30 | 0,29 | 0,38 0,32
MoProPEI (A2) 2 1 4 0,60 0,57 0,50 0,56
P*TQ (A3) /3| 14| 1 | 0,10 | 0,14 | 0,13 0,12
Suma | 3,33 | 1,75 | 8,00 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.216: Ponderacion de CN-SC11 en relacion a cada alternativa para CV2

Contingencias en relacion a los
riesgos del problema del negocio

(CN-SC11) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al | A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 12| 3 | 0,30 | 0,29 0,38 0,32
MoProPEI (A2) 2 1 4 | 0,60 | 0,557 0,50 0,56
P*TQ (A3) /3| 14| 1 | 010 | 0,14 | 0,13 0,12
Suma | 3,33 |1,75|8,00| 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Tabla 5.217: Ponderacion de CN-SC12 en relacion a cada alternativa para CV2

Viabilidad del proyecto (CN-SC12) ) ) .
Matriz Normalizada | Ponderacion

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | /4| 5 | 0,19 | 0,18 | 0,36 0,24
MoProPEI (A2) | 4 | 1 8 | 077 | 073 | 057 0,69
PTQ (A3) /5| 18| 1 | 004 | 009 | 007 0,07
Suma | 5,20 | 1,38 [ 14,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 1,00

Tanto para el sub-criterio Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8), como el
referido a su disponibilidad (CN-SC9), alcanzaron las mismas ponderaciones, donde
MoProPEI y, PT>Q obtuvieron un 40% y CRISP-DM un 20%, como se divisan en las Tablas
5.213 y 5.214. En cuanto a las caracteristicas Riesgos del problema del negocio (CN-SC10) y
las Contingencias en relacion a los mismos, MoProPEI obtuvo una ponderacion de 0,56,
seguido de CRISP-DM con 0,32 y P*TQ con 0,12, como se muestra en las Tablas 5.215 y
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5.216. La Viabilidad del proyecto opta por la metodologia MoProPEI con una ponderacién
del 69%, tal como se visualiza en la Tabla 5.217.

Para el sub-criterio Data Science en el Proyecto del Negocio y sus tres caracteristicas las
preferencias de los expertos y las ponderaciones obtenidas se indicaron en la Tabla 5.66 y
5.67, respectivamente.

En cuanto la caracteristica Objetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13) y
su relacion con las metodologias comparadas, MoProPElI y CRISP-DM, lograron una

ponderacién del 40% cada una, como se muestra en la Tabla 5.218.

Tabla 5.218: Ponderacion de CN-SC13 en relacion a cada alternativa para CV2

Objetivos de la aplicacion de la
metodologia de DS (CN-SC13) Matriz Normalizada | Ponderacién
Alternativas Al [A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 1 2 0,40 | 0,40 0,40 0,40
MoProPEI (A2) 1 1 2 0,40 | 0,40 0,40 0,40
P*TQ (A3) 121 12| 1 | 0,20 | 0,20 0,20 0,20
Suma | 2,50 | 2,50 | 5,00 | 1,00 | 1,00 1,00 1,00

Para Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14), en la Tabla 5.219 se exhibe
que MoProPEI y P*TQ alcanzaron una ponderacién de 0,43.

Tabla 5.219: Ponderacion de CN-SC14 en relacion a cada alternativa para CV2

Conocimiento de los RRHH del
proyecto de DS (CN-SC14) Matriz Normalizada | Ponderacion
Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) 1 1/3 | 1/3| 0,14 | 0,14 0,14 0,14
MoProPEI (A2) 3 1 1 | 043 | 043 | 043 0,43
P*TQ (A3) 3 1| 1|04 043 | 043 0,43
Suma | 7,00 | 2,33 | 2,33 | 1,00 1,00 1,00 1,00

Finalmente para el sub-criterio RRHH disponibles del proyecto de DS (CN-SC15), MoProPEI
adquirié mayor envergadura que la demas (54%), seguido de P°TQ (30%) y en menor medida
CRISP-DM (16%), como se visualiza en la Tabla 5.220.
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Tabla 5.220: Ponderacion de CN-SC15 en relacion a cada alternativa para CV2

RRHH disponibles del proyecto de
DS (CN-SC15)

Matriz Normalizada

Ponderacioén

Alternativas Al |A2 | A3
CRISP-DM (A1) | 1 | 1/3| 1/2| 017 | 0,18 | 0,14 0,16
MoProPEI (A2) 3 1 2 0,50 0,55 0,57 0,54
P*TQ (A3) 2 /2| 1 | 033 | 0,27 | 0,29 0,30
Suma | 6,00 | 1,83 | 3,50 | 1,00 1,00 1,00 1,00

5.3.3. Evaluacién de consistencia del CV2

Como se indicé en la seccion 5.2.3, para matrices de dos entradas, como los ubicados en el

segundo nivel (ED y CN) y los dos los sub-criterios involucrados en el ED (AD y UD); no es

necesario verificar la consistencia de los juicios emitidos por los expertos; a partir de las

matrices de tres criterios (0 sub-criterios) se requiere comprobar la misma.

Tabla 5.221: Autovector maximo de cada sub-criterio del ED-AD para CVV2

Sub-criterios ED-AD Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,89 3,01

ED-SC1 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,49 3,00
CRISP-DM (A1) 0,79 3,03

ED-SC2 MoProPEI (A2) 1,95 3,07 3,04
P3TQ (A3) 0,32 3,01
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

ED-SC3 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
PTQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

ED-SC4 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
PTQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 0,43 3,00

ED-SC5 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 1,29 3,00
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En las Tablas 5.71 y 5.72 se exhibieron los pasos realizados para la evaluacién de
consistencia de los sub-criterios del AD de manera conjunta. Siguiendo el mismo
procedimiento, se evalud la consistencia de los cinco sub-criterios por separado vinculandolos

con cada alternativa (metodologias de DS).

Los valores intermedios necesarios para obtener el autovector maximo A,,sz, de los sub-
criterios: ED-SC1 (Portabilidad), ED-SC2 (Accesibilidad), ED-SC3 (Diversidad), ED-SC4
(Diversidad de fuentes de datos) y ED-SC5 (Recursos necesarios), se muestran en la Tabla
5.221.

Al evaluar la razén de consistencia de los sub-criterios mencionados, se comprob6 que los
mismos obtuvieron un CR menor a 0,10; tal como se observa la Tabla 5.222; donde se puede

ver que para las Ultimas tres caracteristicas es perfecto.

Tabla 5.222: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del ED-AD para CV2

Evaluacion de consistencia ED-SC1 | ED-SC2 | ED-SC3 | ED-SC4 | ED-SC5
CI = (Aps-n)/(N-1) 0,005 0,019 0,000 0,000 0,000
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,009 0,037 0,000 0,000 0,000

En relacion al sub-criterio Uso de los Datos (UD), en las Tablas 5.75 y 5.76 se encuentra los
calculos intermedios y la razon de consistencia obtenida para sus cinco sub-criterios en
conjunto; y en la las Tablas 5.223 y 5.224 cada uno de ellos por separado y en funcion al nivel

de cumplimiento de cada metodologia en el caso de validaciéon (CV2).

Tabla 5.223: Autovector maximo de cada sub-criterio del ED-UD para CV2

Sub-criterios ED-UD Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 1,05 2,97

ED-SC6 MoProPEI (A2) 1,83 3,08 3,02
P3TQ (A3) 0,40 3,01
CRISP-DM (A1) 1,33 3,00

ED-SC7 MoProPEI (A2) 1,33 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,44 3,00
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Sub-criterios ED-UD Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,79 2,97

ED-SC8 MoProPEI (A2) 2,09 3,02 3,02
PTQ (A3) 0,45 3,06
CRISP-DM (A1) 1,08 2,87

ED-SC9 MoProPEI (A2) 2,59 3,24 3,06
P3TQ (A3) 0,34 3,08
CRISP-DM (A1) 1,20 2,93

ED-SC10 MoProPEI (A2) 2,05 3,15 3,03
P3TQ (A3) 0,35 3,01

En la Tabla 5.224; se puede notar que la caracteristica Completitud de los datos (ED-SC7) es

perfectamente consistente y para las demas, inferior a 0,10 siendo todas ellas adecuadas.

Tabla 5.224: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del ED-UD para CV2

Evaluacion de consistencia | ED-SC6 | ED-SC7 | ED-SC8 | ED-SC9 | ED-SC10
CI = (Apsr-n)/(n-1) 0,009 0,000 0,009 0,031 0,014
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,006 0,000 0,006 0,021 0,009

En cuanto a la Comprensién del Negocio (CN), la evaluacion de consistencia de sus tres sub-
criterios principales (Entorno del Negocio (CN-EN), Proyecto en el Entorno del Negocio
(CN-PEN) y DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN)) en conjunto, se detallaron en las

Tablas 5.79 y 5.80, siendo estos totalmente consistentes.

En las Tablas 5.81 y 5.82, se expusieron la evaluacion de los siete sub-criterios del Entorno
del Negocio (EN), para los cuales se alcanz6 un autovector de 7,29 y una razén de
consistencia de 0,016.

En la Tabla 5.225 determina para las caracteristicas: Situacion econémica circundante (CN-
SC1), Comprension general de la organizacion (CN-SC2), Definicion de los objetivos del
negocio (CN-SC3), Definicion del problema del negocio (CN-SC4), Definicion de las
oportunidades del negocio (CN-SC5), Definicion de requisitos del negocio (CN-SC6) y

Definicion de criterios de éxito del proyecto (CN-SC7); que A,,4, logrado por cada una de
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ellas, es igual al orden de la matriz (Tabla 5.225), por lo tanto su razén de consistencia es
inmejorable, tal como se puede apreciar en la Tabla 5.226.

Tabla 5.225: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-EN para CV2

Sub-criterios CN-EN Alternativas WxP Cociente Amiax
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC1 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC2 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC3 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC4 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC5 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC6 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00
CRISP-DM (A1) 1,29 3,00

CN-SC7 MoProPEI (A2) 1,29 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,43 3,00

Tabla 5.226: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del CN-EN para CV2

CN- CN- | CN- CN- CN- CN- CN-

Evaluacion de consistencia sC1 sc2 | sca sc4 SC5 SC6 SC7

CI = (Ap-n)/(N-1) 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

RI 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525 | 0,525

CR = CI/RI 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Tabla 5.227: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-PEN para CV2

Sub-criterios CN-PEN Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC8 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,49 3,00

CN-SC9 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,89 3,01
CRISP-DM (A1) 0,60 3,00

CN-SC10 MoProPEI (A2) 1,80 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,60 3,00
CRISP-DM (A1) 0,60 3,00

CN-SC11 MoProPEI (A2) 1,80 3,00 3,00
P3TQ (A3) 0,60 3,00
CRISP-DM (A1) 0,97 3,03

CN-SC12 MoProPEI (A2) 1,69 3,01 3,02
P3TQ (A3) 0,37 3,02

El Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN), se encuentra dividido en cinco sub-
criterios (Conocimiento de los RRHH del negocio (CN-SC8), Disponibilidad de los RRHH
del negocio (CN-SC9), Riesgos del problema del negocio (CN-SC10), Contingencias en

relacién a los riesgos del problema del negocio (CN-SC11) y Viabilidad del proyecto (CN-

SC12)), cuya estimacion de consistencia se presentd en las Tablas 5.85 y 5.86, la cual es

inferior al 10%. En la Tabla 5.227 se indica la obtencién del autovector maximo de las cinco

caracteristicas mencionadas, a partir del cual se estimo la razon de consistencia (CR) para

cada una de ellas, visible en la Tabla 5.228; la cual revela que todas son adecuadas y que CN-
SC10 y CN-SC11 son totalmente coherentes.

Tabla 5.228: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del CN-PEN para CV2

Evaluacion de consistencia | CN-SC8 | CN-SC9 | CN-SC10 | CN-SC11 | CN-SC12
CI = (A3,-N)/(N-1) 0,005 0,005 0,000 0,000 0,009
RI 0,525 0,525 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,009 0,009 0,000 0,000 0,017
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Finalmente, para DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN), el autovector méximo obtenido
para las tres caracteristicas (Objetivos de la aplicacion de la metodologia de DS (CN-SC13),
Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS (CN-SC14) y RRHH disponibles del
proyecto de DS (CN-SC15), se expuso en la Tabla 5.89 y su razon de consistencia en la Tabla
5.90. Dichas caracteristicas evaluadas en funcion al grado de cumplimiento de CRISP-DM
(Al), MoProPEI (A2) y P3TQ (A3), se puede visualizar en las Tablas 5.229 y 5.230, para las

cuales son adecuadas las valoraciones realizada por los expertos y cumplen con lo establecido

(menor a 0,10).

Tabla 5.229: Autovector maximo de cada sub-criterio del CN-DSPN para CV2

Sub-criterios CN- DSPN Alternativas WxP Cociente Amix
CRISP-DM (A1) 0,89 3,01

CN-SC13 MoProPEI (A2) 1,62 3,01 3,01
P3TQ (A3) 0,49 3,00
CRISP-DM (A1) 0,72 3,01

CN-SC14 MoProPEI (A2) 1,89 3,03 3,02
P3TQ (A3) 0,41 3,01
CRISP-DM (A1) 0,72 3,01

CN-SC15 MoProPEI (A2) 1,89 3,03 3,02
P3TQ (A3) 0,41 3,01

Tabla 5.230: Evaluacion de consistencia de los sub-criterios del CN-DSPN para CV2

Evaluacion de consistencia | CN-SC13 | CN-SC14 | CN-SC15
CI = (An3-N)/(N-1) 0,005 0,009 0,009
RI 0,525 0,525 0,525
CR = CI/RI 0,009 0,017 0,017

5.3.4. Desarrollo de los métodos de MCDM para el CV2

Como se indico en el Capitulo anterior (IV) y en la seccién 5.2.4; el desarrollo de los métodos

de MCDM, se realiza con el método AHP (pasos faltantes) y con FAHP (ver Figura 4.4).
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5.3.4.1 Desarrollo de AHP para el CV2

Como continuidad del método AHP, para el CV2 se establecieron las prioridades locales y
globales (ver Anexo 1), a través del calculo del peso relativo a los criterios por nivel; las
locales obtenidas en el paso 5.3.3, mediante las cuales se obtuvieron las globales. Finalmente,
a través del método de la suma ponderada, se alcanzaron las prioridades totales asociadas a
cada alternativa.

En la Tabla 5.231 se muestran las prioridades locales del Acceso a los Datos (ED-AD) en
relacién a las tres metodologias, calculadas a partir de las ponderaciones de sus cinco
caracteristicas, para el cual MoProPEI es la metodologia preferida con el 49%, seguido de
CRISP-DM con el 36% y P*TQ con el 16%.

Para el sub-criterios Uso de los Datos (ED-UD), la prioridad local obtenida se expone en la
Tabla 5.232, donde nuevamente la metodologia MoProPEI es la selecta con una prioridad del
54% en el CV2.

Tabla 5.231: Prioridad local de ED-AD para CV2

Sub-criterio/ ED- ED- ED- ED- ED- Prioridad
Alternativa SC1 SC2 SC3 SC4 SC5 Local
CRISP-DM (A1) | 0,30 0,26 0,43 043 014 0.36
MoProPEI (A2) | 0,54 0,63 0,43 0.43 043 0.49
P3TQ (A3) 0,16 0,11 0,14 014 0.43 0,16
Ponderacion 0,07 0,24 0.25 0.37 0,07
ED-AD ' ! ’ ! !
Tabla 5.232: Prioridad local de ED-UD para CV2
Sub-criterio/ ED- ED- ED- ED- ED- Prioridad
Alternativa SC6 sC7 scs SC9 SC10 Local
CRISP-DM (A1) | 0,32 0,43 0,24 027 0.33 0,34
MoProPEI (A2) | 0,56 0,43 0,62 0,64 057 0,54
P3TQ (A3) 0,12 0,14 0,14 0.09 0,10 0,12
Ponderacion 0.33 0,27 0,13 0.05 0.21
ED_UD L ) ) 1 1
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Las prioridades globales se alcanzaron a partir de las prioridades locales de ED-AC y ED-UD;
como se indicé anteriormente el uso de los datos es considerado mas relevante que el acceso a

los mismos, tal como se expone en las Tablas 5.233 y 5.234.

Tabla 5.233: Prioridad global de ED-AD para CV2

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local ED-AD
CRISP-DM (A1) 0,36 0,09
MoProPEI (A2) 0,49 0,25 0,12
P’TQ (A3) 0,16 0,04

Tabla 5.234: Prioridad global de ED-UD para CV2

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local ED-UD
CRISP-DM (A1) 0,34 0,26
MoProPEI (A2) 0,54 0,75 0,40
P*TQ (A3) 0,12 0,09

Entendimiento de los Datos

MoProPEI (A2)
52%

Figura 5.6: Ponderaciones globales del ED para el CVV2 con AHP
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Al tomar la rama izquierda de la jerarquia propuesta en la Figura 4.2, los porcentajes
producidos se visualizan en el gréfico de la Figura 5.6. Como el Entendimiento de los Datos
representa el 50% de relevancia en los proyectos de DS, las ponderaciones globales son del
26% para MoProPEI, 17% para CRISP-DM y del 7% para P*TQ.

Tabla 5.235: Prioridad local de CN-EN para CV2

Sub-criterio/ | CN- | CN- | CN- | CN- | CN- | CN- | CN- | Prioridad
Alternativa | SC1 | SC2 | SC3 | SC4 | SC5 | SC6 | SC7 Local

CR'(SAFI)DM 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043
'V'O(FX;’)PE' 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043 | 043

PTQ (A3) 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14

Ponderacion

CN-EN 0,05 0,16 0,16 0,16 0,16 0,14 0,19

En la Tabla 5.235 se encuentran las prioridades locales del Entorno del Negocio, para las tres
alternativas; donde MoProPEI y CRISP-DM obtuvieron el 43% y P*TQ el 14%. En el caso
del Proyecto en el Entorno del Negocio y sus cinco caracteristicas, las prioridades locales
obtenidas se muestran en la Tabla 5.236, donde una vez mas MoProPEI es la metodologia
escogida, con una prioridad de 0,54. Y para DS en el Proyecto del Negocio (DSPN), como se
puede ver en la Tabla 5.237, las prioridades locales son del 43% para MoProPEI, del 32%
para CRISP-DM y del 25% para P°TQ.

Tabla 5.236: Prioridad local de CN-PEN para CV2

Sub-criterio/ CN- CN- CN- CN- CN- Prioridad

Alternativa scs8 SC9 SC10 sci1 SC12 Local
CRISP-DM (A1) | 0,20 0,20 0,32 0,32 0,24 0,28
MoProPEI (A2) | 0,40 0,40 0,56 0,56 0,69 0,54

PTQ (A3) 0,40 0,40 0,12 0,12 0,07 0,18
Ponde;aéli\?” CN-1 012 | o011 0,23 0,34 0,19
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Tabla 5.237: Prioridad local de CN-DSPN para CV2

ijltt’;:zszl CN-SC13 | CN-SC14 | CN-SC15 | Prioridad Local
CRISP-DM (A1) 0,40 0,14 0,16 0,32
MoProPEI (A2) 0,40 0,43 0,54 0,43
P*TQ (A3) 0,20 0,43 0,30 0,25
Ponderacion CN-DSPN 0,66 0,16 0,19

Tabla 5.238: Prioridad global de CN-EN para CV2

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-EN
CRISP-DM (A1) 0,43 0,09
MoProPEI (A2) 0,43 0,20 0,09
P’TQ (A3) 0,14 0,03

Tabla 5.239: Prioridad global de CN-PEN para CV2

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-PEN
CRISP-DM (A1) 0,28 0,06
MoProPEI (A2) 0,54 0,20 0,11
P’TQ (A3) 0,18 0,04

Tabla 5.240: Prioridad global de CN-DSPN para CV2

Sub-criterio/ Prioridad Ponderacion Prioridad Global
Alternativa Local CN-DSPN
CRISP-DM (A1) 0,32 0,19
MoProPEI (A2) 0,43 0,60 0,26
PTQ (A3) 0,25 0,15

Las prioridades globales del Entorno del Negocio (EN) se encuentran en la Tabla 5.238, para

el cual CRISP-DM (Al) y MoProPEI (A2) cuentan con la misma preponderancia. En cuanto

al Proyecto en el EN (PEN), en la Tabla 5.239 se puede ver que A2 es superior a las restantes
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y en la Tabla 5.240 para CN-DSPN el predominio es por parte de la segunda alternativa (A2).
La suma de todas las prioridades corresponden al 100% de la Comprension del Negocio,
donde EN y PEN representan el 20% cada uno y DSPN el 60%.

Comprension del Negocio

MoProPEI (A2)
45%

Figura 5.7: Ponderaciones globales de la CN para el CV2 con AHP

Al igual que el Entendimiento de los Datos, la Comprensién del Negocio representa el 50%
de trascendencia al momento de elegir una metodologia de DS. La ponderacion global
calculada indica que MoProPEI representa el 23%, CRISP-DM el 17% y P*TQ el 11%:; que
expresando en un 100%, teniendo en cuenta Unicamente la CN, los porcentajes obtenidos son

los expuestos en la Figura 5.7.

Tabla 5.241: Prioridad total con AHP para el CV2

Alternativas T:ELO;'%?S I::]Oarllgal\? Prioridad Total
CRISP-DM (A1) 0,17 0,17 0,34
MoProPEI (A2) 0,26 0,23 0,49

P*TQ (A3) 0,07 0,11 0.17

Para finalizar, se realiz6 el establecimiento de prioridades totales con AHP en relacién a cada
metodologia, a partir de las prioridades mostradas (locales y globales). En la Tabla 5.241 se

expone la prioridad total de cada metodologia en el proyecto de DS utilizado como caso de
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validacion (CV2); en dicha tabla se puede evidenciar la preferencia de la segunda alternativa
(A2) por sobre las demas, dado que MoProPEI se adecud en un 49%, luego CRISP-DM (A1)
con un 34% y en tercer lugar P*TQ (A3) con un 17%.

5.3.4.2 Desarrollo de FAHP para el CVV2

Continuando con el paso 6.2 del modelo propuesto en el Capitulo IV, el desarrollo del método
FAHP, el cual se funda en los pasos descriptos en el Anexo Il. Se recuerda que se utiliza una
funcion de membrecia con nimeros difusos triangulares; que a partir de las matrices de dos
entradas y las de tipo parrillas se asigno el valor mas prometedor (m) y valores de [ (valor
pesimista) y u (valor optimista), se surgen de la escala de conversion difusa triangular
disponible en la Tabla Il.1 del Anexo II.

La matriz triangular difusa de comparacién pareada del segundo nivel, donde se confrontan el
Entendimiento de los Datos (ED) y la Comprension del Negocio (CN), se encuentra
disponible en la Tabla 5.104, de la seccion 5.2.4.2. En la misma seccion, en la Tabla 5.105,

esta la matriz difusa para el ED; para luego continuar con sus dos sub-criterios.

Tabla 5.242: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC1 para CV2

Al A2 A3

Alternativas
| m u | m

u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 | 3|12 1|1 ]2
MoProPEI (A2) | 1 | 2 3 |1 [(1|1]2]3
PTQ (A3) 3| 12| 1 | usj U312 1|1
Suma| 2,33| 3,50 | 5,00 | 1,58 |1,83|2,50 [4,00|6,00 |8,

| m

A~ | C

o |

0

Tabla 5.243: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de ED-SC2 para CV2

) Al A2 A3
Alternativas
I m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/4 | 1/3| 1/2| 2 3 4
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 4 5 6
P3TQ (A3) /4 13| 1/2 | 1/6 | 1/5| /4| 1 1 1
Suma| 3,25| 4,33 | 5,50 | 1,42 |1,53|1,75|7,00{9,00|11,00
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En la Tabla 5.106 se mostr6 la matriz triangular difusa del Acceso a los Datos (ED-AD) para
sus cinco caracteristicas. Para el CV2, las matrices de comparacion pareada difusas de las

caracteristicas del AD, se muestran desde la Tabla 5.242 a la 5.246.

Tabla 5.244: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC3 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 1] 1 2 | 3| 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.245: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC4 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 1] 1 2 | 3| 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 1/3| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.246: Matriz Triangular Difusa de Comparacion Pareada de ED-SC5 para CV2

Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 14 | 1/3| 1/2 | 1/4| 1/3| 1/2
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 1 1 2
P3TQ (A3) 2 3 4 1/2 | 1 1 1 1 1
Suma| 5,00| 7,00 | 9,00 | 1,75 (2,33|2,50(2,25|2,33 | 3,50

La matriz de comparacion pareada difusa del Uso de los Datos (ED-UD) se expuso en la
Tabla 5.112. Para el presente caso de validacion, al evaluar las cinco caracteristicas del UD
vinculados a la completitud de los mismos respecto a cada metodologia, se detallan en la
Tabla 5.247 a la Tabla 5.251.
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Tabla 5.247: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC6 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
I m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /3 1/2| 1 3 4
MoProPEI (A2) | 1 2 3 1|11 4 | 5
1

2
3

P*TQ (A3) 4| 13| 12| 15| 14| 13| 1
suma| 2,25| 3,33 | 4,50 | 1,53 |1,75|2,33|6,00(8,00| 10,00

Tabla 5.248: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC7 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 1] 1 2 | 3| 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.249: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC8 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas

| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/4 | 1/3 | 1/2 2 3
MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 11111 4 | 5

1
3

P*TQ (A3) 3| 12| 1 | 15| v4| 13| 1 1
Suma| 3,33| 4,50 | 6,00 | 1,45 |1,58|1,83[5,00|7,00 | 9,00

Tabla 5.250: Matriz Triangular Difusa de Comparacion Pareada de ED-SC9 para CV2

Al A2 A3
Alternativas
I m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /4 | /3| 1/2| 3 4 5
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 5 6 7
P3TQ (A3) 15| 14| /3| 17| 16| 15| 1 1 1
Suma| 3,20| 4,25 | 5,33 | 1,39 {1,50|1,70|9,00|11,00|13,00
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Tabla 5.251: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de ED-SC10 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
I m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /3| 12| 1 3 4 5
MoProPEI (A2) | 1 2 3 1 |1 |1] 4] 5 6
P3TQ (A3) /5 14 | 1/3 | 1/6 | 1/5| 1/4| 1 1 1
Sumal| 2,20| 3,25 | 4,33 | 1,50 |1,70|2,25|8,00|10,00|12,00

La comparacion difusa triangular para la Comprension del Negocio (CN) y sus tres sub-
criterios, se dispuso en la Tabla 5.118, de la seccién 5.2.4.2.

Para el primer sub-criterio de CN, el Entorno del Negocio (EN), en la Tabla 5.119 se exhibid
la matriz difusa triangular, que compara las siete caracteristicas del mismo. Estas
caracteristicas en relacion a las alternativas evaluadas, son expuestas de la Tabla 5.252 a la

5.258; cuyas valoraciones son equivalentes para las sietes caracteristicas.

Tabla 5.252: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC1 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 1 1 1|1 2 | 3| 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.253: Matriz Triangular Difusa de Comparacion Pareada de CN-SC2 para CV2

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1 1 2 3 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Suma| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00| 7,00 | 9,00
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Tabla 5.254: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC3 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1 1 2 2 3 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.255: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC4 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 1] 1 2 | 3| 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.256: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC5 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 | 1 1 1 1] 2]2]|3] 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 1/3| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

Tabla 5.257: Matriz Triangular Difusa de Comparacion Pareada de CN-SC6 para CV2

Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1 1 2 3 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) 4| /3| /2| 1/4 ) 1/3| 1/2| 1 1 1
Suma| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00| 7,00 | 9,00
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Tabla 5.258: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC7 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1 1 2 2 3 4
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 2 3 4
P3TQ (A3) V4| 13| 12| 1/4 | 13| 1/2| 1 1 1
Sumal| 1,75| 2,33 | 2,50 | 2,25 |2,33|3,50|5,00|7,00| 9,00

En cuento al Proyecto en el Entorno del Negocio, en la Tabla 5.127 se la seccién 5.2.4.2 (se
recuerda que para dicho nivel, son los mismos valores para ambos casos de validacion) se
mostré la matriz triangular difusa, para la comparacion de a pares de sus cinco sub-criterios;
los cuales al ser analizados en relacion a las metodologias, se confeccionaron las matrices
expuestas en las Tablas 5.259 a la 5.263, donde las valoraciones de SC8 y SC9 por un lado y
SC10y SC11 por otro coinciden, no asi para el caso de SC12.

Tabla 5.259: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC8 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 13 ] 1/2| 1 1/3 | 1/2 1
MoProPEI (A2) 1 2 3 1 1 1 1 1 2
P*TQ (A3) 1 2 3 | 1211111
Suma| 3,00| 5,00 | 7,00 | 1,83 |2,50|3,002,33|2,50| 4,00

Tabla 5.260: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC9 para CV2

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 /3112 1 /3| 12| 1
MoProPEI (A2) 1 2 3 1 1 1 1 1 2
PTQ (A3) 1 2 3 (1211111
Suma| 3,00| 5,00 | 7,00 | 1,83 {2,50|3,00|2,33(2,50| 4,00
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Tabla 5.261: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC10 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
I m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/3 | 1/2| 1 3 4
MoProPEI (A2) 1 2 3 1 |11 4 5
1

2
3

P*TQ (A3) U4 | 13| 12 | 5| 14| w3l 1
Suma| 2,25| 3,33 | 4,50 | 1,53 | 1,75|2,33 (6,00 8,00 | 10,00

Tabla 5.262: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC11 para CV2

Al A2 A3

I m u I m | u I m
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/3 | 1/2| 1 2

MoProPEI (A2) 1 2 3 1 1] 1] 3]|4

P*TQ (A3) 4| 13 | 12 | 15| 14| 13| 1 1

Suma| 2,25| 3,33 | 4,50 | 1,53 |1,75|2,33 /6,00 8,00 | 10,00

Alternativas

o b~ C

Tabla 5.263: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC12 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) | 1 1 1 | 15| 1/4] 13| 3 5 5
MoProPEI (A2) 3 4 5 1 1 1 7 8 9
PSTQ (A3) 5| 15| 1/3 | 1/9 | 1/8| 1/7 1 1 1
Suma| 4,20| 5,20 | 6,33 | 1,31 {1,38(1,48|11,00|14,00 15,00

Tabla 5.264: Matriz Triangular Difusa de Comparacion Pareada de CN-SC13 para CV2

) Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1 1 2 1 2 3
MoProPEI (A2) 1/2 1 1 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 1/3 | 1/2 1 /3 | 1/2| 1 1 1 1
Suma| 1,83| 2,50 | 3,00 | 2,33 |2,50|4,00|3,00|5,00| 7,00

190
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Para el dltimo sub-criterio de la CN, DSPN vy sus tres caracteristicas (CN-SC13, CN-SC14 y
CN-SC15), la matriz triangular difusa se mostré en la Tabla 5.133; y en las Tablas 5.264,
5.264 y 5.266, se indican las valoraciones pesimistas (I), prometedores (m) y optimistas (u)

para el caso de validacion en cuestion (CV2).

Tabla 5.265: Matriz triangular difusa de comparacion pareada de CN-SC14 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 14 | 1/3| 1/2 | 1/4| 1/3| 1/2
MoProPEI (A2) | 2 | 3 4 1 1|1 |1]1]2
P3TQ (A3) 2 3 4 172 | 1 1 1 1 1
Suma| 5,00| 7,00 | 9,00 | 1,75 |2,33|2,50|2,25|2,33| 3,50

Tabla 5.266: Matriz triangular difusa de comparacién pareada de CN-SC15 para CV2

_ Al A2 A3
Alternativas
| m u | m u | m u
CRISP-DM (A1) 1 1 1 1/4 | 1/3| 1/2 | 1/3| 1/2 1
MoProPEI (A2) 2 3 4 1 1 1 1 2 3
P3TQ (A3) 1 2 3 /3 1/2] 1 1 1 1
Suma| 4,00| 6,00 | 8,00 | 1,58 |1,83|2,50|2,33|3,50]| 5,00

Como paso siguiente, tal como se indicd en el modelo propuesto, se prosiguio con el célculo
de les valores de extension sintética difusa (consultar paso 3 del Anexo Il) de los diferentes
criterios de la jerarquia propuesta; expuestos en las consecutivas tablas, donde se encuentran
representadas mediante la Ecuacion IL11I, la cual proviene de las Ecuaciones ILIV y L.V
también disponibles en las tablas. Los valores obtenidos en las tablas, derivan de las matrices

de comparacion pareada difusa triangular expuestas anteriormente.

Partiendo desde la parte superior de la estructura jerarquica (Figura 4.2), para el segundo
nivel, el valor de extensién sintética difusa (Ecuacion I1.111) se revel6 en la Tabla 5.137 de la
seccion 5.2.4.2. En la misma seccion, se exhibio el valor de extension sintética difusa de cinco
sub-criterios del Acceso a los Datos (ED-AD) en la Tabla 5.139.
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Para el CV2, en la Tabla 5.267 se congrega los cinco sub-criterios del AD, cada uno
examinado en relacién a las metodologias CRISP-DM (A1), MoProPEI (A2) y P°TQ (A3). Al
analizar el valor més prometedor (m) de la Gltima columna (Ecuacién I1.111), se puede ver que
MoProPEI obtuvo siempre la mayor preferencia, con los sub-criterios ED-SC3 (Diversidad de
los datos) y ED-SC4 (Diversidad de las fuentes de datos) logré un empate con CRISP-DM y
en el caso de ED-SC5 (Recursos necesarios) con P*TQ.

Tabla 5.267: Extension sintética difusa de Sub-criterios ED-AD para CV2

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion I1.111
I m u I m u | m u

ED-SC1

CRISP-DM | 2,33 | 350 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 11,33 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32
ED-SC2

CRISP-DM | 3,25 | 433 | 5,50 0,18 | 0,29 | 0,47

MoProPEI 700 | 9,00 | 11,00 | 11,67 | 14,87 | 1825 | 0,38 | 0,61 | 0,94

P*TQ 142 | 153 | 1,75 0,08 | 0,10 | 0,15
ED-SC3

CRISP-DM | 4,00 | 500 | 7,00 0,27 | 0,43 | 0,78

MoProPEI 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 0,43 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
ED-SC4

CRISP-DM | 4,00 | 500 | 7,00 0,27 | 0,43 | 0,78

MoProPEI 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 150 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,24 | 0,22
ED-SC5

CRISP-DM | 150 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,24 | 0,22

MoProPEI 400 | 500 | 7,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,27 | 043 | 0,78

P*TQ 350 | 500 | 6,00 0,23 | 0,43 | 0,67

En relacion al Uso de los Datos (ED-UD), en la Tabla 5.141 se expuso el valor de extension

sintética borrosa calculada al comparar sus cinco sub-criterios. Para el presente caso de
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validacion, en la Tabla 5.268 se indican los valores obtenidos para los sub-criterios (ED-SC6
a ED-SC10); donde para los valores pesimistas (I), prometedores (m) y optimistas (u), a
excepcion de ED-SC7 (Completitud de los datos) cuyos valores son similares para las dos

primeras alternativas, en los demas casos MoProPEI logro sobresalir.

Tabla 5.268: Extension sintética difusa de Sub-criterios ED-UD para CV2

Ecuacion 1.1V Ecuacion 1.V Ecuacion 11111
| m u | m u | m u

ED-SC6

CRISP-DM | 3,33 | 450 | 6,00 020 | 0,34 | 061

MoProPEl | 500 | 7,00 | 9,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,30 | 0,54 | 0,92

P*TQ 1,45 | 1,58 | 1,83 0,09 | 012 | 0,19
ED-SC7

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 027 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
ED-SC8

CRISP-DM | 2,25 | 3,33 | 4,50 0,13 | 0,25 | 0,46

MoProPEI | 6,00 | 800 | 10,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,36 | 0,61 | 1,02

P*TQ 1,53 | 1,75 | 2,33 0,09 | 0,13 | 0,24
ED-SC9

CRISP-DM | 4,25 | 533 | 6,50 021 | 0,32 | 048

MoProPEI | 8,00 | 10,00 | 12,00 | 13,59 | 16,75 | 20,03 | 0,40 | 0,60 | 0,88

P*TQ 1,34 | 1,42 | 1,53 0,07 | 0,08 | 011
ED-SC10

CRISP-DM | 4,33 | 550 | 7,00 0,23 | 037 | 0,60

MoProPEI | 6,00 | 8,00 | 10,00 | 11,70 | 14,95 | 18558 | 0,32 | 0,54 | 0,85

P*TQ 1,37 | 1,45 | 1,58 0,07 | 0,10 | 0,14

Tomando la rama derecha de la jerarquia, en la Tabla 5.143, se presentaron los valores de
extension sintética difusa para los tres sub-criterios de la Comprension del Negocio (CN)
(CN-EN (Entorno del Negocio), CN-PEN (Proyecto en el Entorno del Negocio) y CN-DSPN

(DS en el Proyecto del Negocio)). Luego en la Tabla 5.144, se expusieron los valores (de
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extension sintética difusa) para los siete sub-criterios de CN-EN, en la Tabla 5.146 para los
cinco de CN-PEN y en la Tabla 148 para CN-DSPN.

Para el caso de validacion en cuestion (CV2), al confrontar las siete caracteristicas del EN con
las tres metodologias, se calculd el valor de extension sintética borrosa de cada una de ellas
visible en la Tabla 5.269; para las caracteristicas se obtuvieron los mismos valores y al
observar el valor més prometedor (m), se puede apreciar que CRISP-DM y MoProPEl tienen

la misma adecuacion.

Tabla 5.269: Extension sintética difusa de Sub-criterios CN-EN para CV2

Ecuacion 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacion 11111
| m u | m u | m u

CN-SC1

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 027 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
CN-SC2

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 0,27 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
CN-SC3

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 027 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 014 | 022
CN-SC4

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 027 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
CN-SC5

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 0,27 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
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Ecuacion 1.1V Ecuacién 1.V Ecuacion 11111
| m u | m u | m u

CN-SC6

CRISP-DM | 4,00 | 500 | 7,00 027 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22
CN-SC7

CRISP-DM | 4,00 | 5,00 | 7,00 0,27 | 043 | 0,78

MoProPEI | 350 | 500 | 6,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,23 | 043 | 0,67

P*TQ 1,50 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,14 | 0,22

En cuanto a las cinco caracteristicas de PEN y su cumplimiento en las tres metodologias
confrontadas, la extension difusa sintética borrosa de cada una de ellas, se muestra en la Tabla
5.270; donde para cada uno de los sub-criterios MoProPEI obtuvo mejores valoraciones.

Finalmente al comparar los tres sub-criterios de DSPN en relacién a CRISP-DM, MoProPEI y

P3TQ, se puede apreciar en la Tabla 5.271 que la segunda alternativa sobresale por sobre las

demas.
Tabla 5.270: Extension sintética difusa de Sub-criterios CN-PEN para CV2
Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u I m u

CN-SC8

CRISP-DM | 1,67 | 2,00 | 3,00 0,12 | 0,20 | 042

MoProPEI 3,00 | 400 | 6,00 | 7,17 | 10,00 | 14,00 | 0,21 | 0,40 | 0,84

P*TQ 2,50 | 4,00 | 5,00 0,18 | 0,40 | 0,70
CN-SC9

CRISP-DM | 1,67 | 2,00 | 3,00 0,12 | 0,20 | 0,42

MoProPEI 3,00 | 400 | 6,00 | 7,17 | 10,00 | 1400 | 0,21 | 0,40 | 0,84

P*TQ 2,50 | 4,00 | 5,00 0,18 | 0,40 | 0,70
CN-SC10

CRISP-DM | 3,33 | 450 | 6,00 0,20 | 0,34 | 0,61

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,30 | 054 | 0,92

PTQ 145 | 158 | 1,83 0,09 | 0,12 | 0,19
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Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u | m u

CN-SC11

CRISP-DM | 3,33 | 450 | 6,00 0,20 | 0,34 | 0,61

MoProPEI 500 | 7,00 | 9,00 | 9,78 | 13,08 | 16,83 | 0,30 | 054 | 0,92

P*TQ 1,45 | 158 | 1,83 009 | 012 | 0,19
CN-SC12

CRISP-DM | 4,20 | 6,25 | 6,33 0,18 | 0,30 | 0,38

MoProPEI | 11,00 | 13,00 | 15,00 | 16,51 | 20,58 | 22,81 | 0,48 | 0,63 | 0,91

P*TQ 131 | 1,33 | 1,48 0,06 | 0,06 | 0,09

Tabla 5.271: Extension sintetica difusa de Sub-criterios CN-DSPN para CV2

Ecuacion 1.1V Ecuacion 11.V Ecuacion 11111
I m u I m u | m u

CN-SC13

CRISP-DM | 3,00 | 4,00 | 6,00 0,21 | 0,40 | 0,84

MoProPEI 250 | 4,00 | 500 | 7,17 | 10,00 | 14,00 | 0,28 | 0,40 | 0,70

P*TQ 1,67 | 2,00 | 3,00 0,12 | 0,20 | 0,42
CN-SC14

CRISP-DM | 150 | 1,67 | 2,00 0,10 | 0,24 | 0,22

MoProPEI 400 | 500 | 7,00 | 9,00 | 11,67 | 1500 | 0,27 | 043 | 0,78

P*TQ 350 | 500 | 6,00 0,23 | 0,43 | 0,67
CN-SC15

CRISP-DM | 158 | 1,83 | 2,50 0,10 | 0,16 | 0,32

MoProPEI 400 | 600 | 800 | 792 | 1133 | 1550 | 0,26 | 0553 | 1,01

P*TQ 2,33 | 3550 | 5,00 0,15 | 0,31 | 0,63

Posteriormente al calculo del valor de extension sintética difusa para todos los niveles de la
jerarquia, se determind la superioridad comparativa de los criterios evaluados, tal como se
sefialo en el paso 6.2 del modelo propuesto y se describe en el paso 4 del Anexo II.

Partiendo desde la cuspide y descendiendo por la estructura jerarquica de la Figura 4.2, en la
Tabla 5.150 se expuso la superioridad comparativa del segundo nivel.
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Para la rama izquierda de la jerarquia, en el tercer nivel, la superior comparativa del AD y UD
bajo el ED, se mostro en la Tabla 5.151, y para los mismos (AD y UD) en el cuarto nivel
respecto a sus cinco caracteristicas en la Tabla 5.152 y Tabla 5.154 respectivamente.

Para CV2, la superioridad comparativa de los cinco sub-criterios del AD, en relacion a cada
alternativa (CRISP-DM, MoProPEI y P*TQ), se exhibe en la Tabla 5.272 y en la Tabla 5.273
para los de UD.

Tabla 5.272: Superioridad comparativa de Sub-criterios ED-AD para CV2

V(M2>=M1)
. V(A1>=A2) | 063 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,53
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 100 |V(A3>=A2)| 0,14
CD.5C V(A1>=A2) | 022 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
CD.5C3 V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |[V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cD.sc4 V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 0,00 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
=b-5C5 V(A1>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 1,00

Tabla 5.273: Superioridad comparativa de Sub-criterios ED-UD para CV2

V(M2>=M1)
CD.5C V(A1>=A2) | 062 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cD.5C7 V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 022 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,46
=b-5C8 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
coscg |VADTAD | 022 |V(A=AL) | 100 |V(A=AD)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
£D.5C10 V(A1>=A2) | 062 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
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Para la Comprension del Negocio y sus sub-criterios, se evalud la superioridad comparativa
en los diferentes niveles. Primero, en la Tabla 5.156 se estimd para sus tres sub-criterios
principales (nivel tres); luego en la Tabla 5.157 de los siete sub-criterios del EN (Entorno del
Negocio), en la Tabla 5.159 de los cinco del PEN (Proyecto en el Entorno del Negocio) y en
la Tabla 5.161 de los tres de DSPN (Data Science en el Proyecto del Negocio).

Para el segundo caso de validacion, en las Tablas 5.274, 5.275 y 5.276, se presenta el

predominio al comparar cada sub-criterio del nivel cuatro en relacion a cada metodologia.

Tabla 5.274: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-EN para CV2

V(M2>=M1)
onseL V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cnscy [VADEA2) | 100 V(A=A | 100 |V(AP=AD| 000
V(A1>=A3) | 1,00 |[V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cnscs [VADEA2) | 100 V(A=A | 100 |V(AP=AD| 000
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 1,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
CN-5C4 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cnscs [VADAY) | 100 [V(A2>=AD) | 100 |V(AB=AD| 000
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
cnscg VA=A | 100 [V(A2=AD) | 100 |V(AB=AD| 000
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
ooy VAPTAY | 100 |V(A2=AL) | 100 |V(AS=AL| 000
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00

Tabla 5.275: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-PEN para CV2

V(M2>=M1)
cnscg |VAEAZ) | 051 [V(AZEAL) | 100 [V(ABEAT) | 100
V(AL>=A3) | 055 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63
V(AL>=A2) | 051 |v(A2>=Al)| 1,00 |Vv(A3>=A1)| 1,00
CN-5C3 V(A1>=A3) | 055 |[V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 1,00
cnserg |VADTAD | 062 [V(A=AL | 100 |V(A3=AT)| 000
V(AL>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
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CNSCLL V(A1>=A2) | 062 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,00
V(A1>=A2) | 0,00 |V(A2>=A1)| 1,00 |V(A3>=Al)| 0,00

CN-5C12 V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 100 |V(A3>=A2)| 0,00

Tabla 5.276: Superioridad comparativa de Sub-criterios CN-DSPN para CV2

V(M2>=M1)
cnsers [VADEA2) | 100 |V(A2=AD) | 100 |V(AP=AD| 051
V(A1>=A3) | 1,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,55
NSCL V(A1>=A2) | 0,00 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) | 0,00 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 1,00
CNSCLS V(A1>=A2) | 014 |V(A2>=Al)| 1,00 |V(A3>=Al)| 1,00
V(A1>=A3) | 053 |V(A2>=A3)| 1,00 |V(A3>=A2)| 0,63

Ulterior al céalculo de la superioridad confrontada de cada criterio y sub-criterio, se separé el
valor minimo (de superioridad); a partir del cual se estimO el vector de pesos y se lo
normaliz6 para cada criterio y sub-criterio (descripto en paso 5 del Anexo II).

Descendiendo desde la cima de la jerarquia propuesta, para el segundo nivel, en la Tabla
5.163, se expuso la ponderacion del 50% obtenida para el ED y para la CN (W); cuyo valor
minimo fue 1 (W"). Luego en la Tabla 5.164 se present0 el vector de pesos del ED en relacion
a AD y UD; los cuales en relacion a sus cinco sub-criterios se mostrd en las Tablas 5.165 y
5.167.

En cuanto a cada uno de los sub-criterios del AD por un lado y por otro del UD, los vectores
de pesos alcanzados en relacion a las tres metodologias analizadas para el segundo caso de
validacion (CV2) se muestran en la Tabla 5.277 para el AD y en Tabla 5.278 para el UD.

Tabla 5.277: Vector de pesos de los Sub-criterios ED-AD para CV2

W’ = (0,63; 1,00;0,14)7 ZW’ — 1,76
ED-SC1

W = (0,35;0,57;0,08)"

W’ = (0,22;1,00; 0,007 ZW’ = 1,22
ED-SC2

W = (0,18;0,82; 0,00)”

199
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccién de Metodologias de Data Science

W’ = (1,00; 1,00; 0,007 ZW’ = 2,00
ED-SC3

W = (0,50;0,50;0,00)7

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7 Z W’ = 2,00
ED-SC4

W = (0,50;0,50;0,00)7

W’ = (0,00;1,00; 1,00)7 Z W’ = 2,00
ED-SC5

W = (0,00;0,50;0,50)7

Tabla 5.278: Vector de pesos de los Sub-criterios ED-UD para CV2

W’ = (0,62; 1,00; 0,007 ZW' = 1,62
ED-SC6

W = (0,38;0,62; 0,00)"

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7 Z W’ = 2,00
ED-SC7

W = (0,50; 0,50; 0,00)”

W’ = (0,22;1,00;0,00)7 ZW' — 1,22
ED-SC8

W = (0,18;0,82;0,00)7

W’ = (0,22;1,00;0,00)7 ZW' —1,22
ED-SC9

W = (0,18;0,82; 0,00)"

W’ = (0,62; 1,00; 0,00)7 ZW’ — 1,62
ED-SC10

W = (0,38;0,62;0,00)7

Al igual que para el ED, para la CN (Comprension del Negocio) se estimd el vector de pesos
al confrontar sus tres sub-criterios principales como se mostré en la Tabla 5.169; luego en la
Tabla 5.170 del Entorno del Negocio (CN-EN) y sus siete sub-criterios, en la Tabla 5.172 de
los cinco del Proyecto en el Entorno del Negocio (CN-PEN) y en la Tabla 5.174 de Data
Science en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN) y sus tres sub-criterios.

En lo referido al CV2, los sub-criterios del cuarto nivel verificados con CRISP-DM,
MoProPEI y P3TQ, lograron los vectores indicados en las Tablas 5.279 para CN-EN, en la
Tabla 5.280 para CN-PEN y en la Tabla 5.281 para CN-DSPN.
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Tabla 5.279: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-EN para CV2

CN-SC1

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)"

Z W’ = 2,00

W = (0,50;0,50; 0,00)7

CN-SC2

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)"

ZW’ = 2,00

W = (0,50;0,50; 0,00)"

CN-SC3

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7

z W’ = 2,00

W = (0,50; 0,50; 0,00)7

CN-SC4

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7

ZW' = 2,00

W = (0,50;0,50; 0,00)"

CN-SC5

W’ = (1,00;1,00;0,00)”

z W’ = 2,00

W = (0,50;0,50; 0,00)"

CN-SC6

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7

z W= 2,00

W = (0,50; 0,50; 0,00)”

CN-SC7

W’ = (1,00; 1,00; 0,00)7

Z W’ = 2,00

W = (0,50;0,50; 0,00)"

Tabla 5.280: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-PEN para CV2

W’ = (0,51;1,00; 1,007 Z W’ =251
CN-SC8

W = (0,20;0,40; 0,40)7

W’ = (0,51;1,00; 1,007 Z W’ =251
CN-SC9

W = (0,20;0,40; 0,40)"

W’ = (0,62;1,00;0,00)7 ZW’ — 1,62
CN-SC10

W = (0,38;0,62;0,00)7
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W’ = (0,62; 1,00; 0,007 ZW’ = 1,62
CN-SC11

W = (0,38;0,62;0,00)"

W’ = (0,00; 1,00; 0,00)7 ZW’ — 1,00
CN-SC12

W = (0,00;1,00; 0,00)"

Tabla 5.281: Vector de pesos de los Sub-criterios CN-DSPN para CV2

W’ = (1,00;1,00;0,51)7 z W’ =251
CN-SC13

W = (0,40;0,40; 0,20)"

W’ = (0,00;1,00; 1,00)7 Z W’ = 2,00
CN-SC14

W = (0,00;0,50;0,50)"

W’ = (0,14;1,00;0,63)" ZW’ —1,76
CN-SC15

W = (0,08;0,56;0,36)"

Posterior al célculo de los vectores de peso, se crearon las prioridades parciales en los
diferentes niveles de la jerarquia y de cada alternativa (ver paso 6 del Anexo II).

En la Tabla 5.176, se expuso las ponderaciones estimadas para ED y CN, dado que poseen
igual relevancia dentro de un proyecto de DS, a ambos corresponde un 50%.

Para el ED, la ponderacién parcial fue al 100% para UD, como se mostré en Tabla 5.177. En
la Tabla 5.178 se indicd las ponderaciones obtenidas para los sub-criterios del AD al
compararlos entre si y en la Tabla 5.180 para los del UD.

Tabla 5.282: Ponderaciones parciales del Sub-criterios ED-AD para CV2

Pesos
Al A2 A3
ED-SC1 0,36 | 0,57 0,08
ED-SC2 0,18 | 0,82 0,00
ED-SC3 0,50 | 0,50 | 0,00
ED-SC4 0,50 | 0,50 | 0,00
ED-SC5 0,00 | 0,50 | 0,50
Peso ED-AD| 0,39 | 0,61 0,00
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Cada uno de estos sub-criterios evaluados en funcion de las metodologias lograron las
ponderaciones expuestas en la Tabla 5.282 parael AD y en la Tabla 5.283 para el UD, donde
en ambos casos la mejor eleccién es MoProPEI con 0.61 y 0.57, descartando por completo
con este método (FAHP) a P*TQ en este nivel de la jerarquia.

Las ponderaciones globales para el Entendimiento de los Datos, se pueden ver en la Figura
5.8.

Tabla 5.283: Ponderaciones parciales del Sub-criterios ED-UD para CV2

Pesos

Al A2 A3
ED-SC6 0,38 | 0,62 | 0,00
ED-SC7 0,50 | 0,50 | 0,00
ED-SC8 0,18 | 0,82 | 0,00
ED-SC9 0,18 | 0,82 | 0,00
ED-SC10 0,38 | 0,62 | 0,00
Peso ED-UD| 0,43 | 0,57 | 0,00

Entendimiento de los Datos

PSTQ
0%

MoProPEl
57%

Figura 5.8: Ponderaciones globales del ED para el CV2 con FAHP

Para la Comprension del Negocio, en la Tabla 5.182, se expusieron las ponderaciones

parciales. Para sus tres sub-criterios (Entorno del Negocio (CN-EN), Proyecto en el Entorno
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del Negocio (CN-PEN) y DS en el Proyecto del Negocio (CN-DSPN)) en las Tablas 5.183,
5185 y 5.187 se ensefiaron las ponderaciones parciales para cada uno de ellos.
Posteriormente, en las Tablas 5.284, 5.285 y 5.286 se visualizan las ponderaciones parciales
de los sub-criterios involucrados en CN-EN, CN-PEN y CN-DSPN para el segundo caso de
validacion (CV2); en las mismas se puede apreciar que para el EN y DSPN, las metodologias
CRISP-DM y MoProPEI lograron los mismos porcentajes de adecuacion, 50% y 40%
respectivamente; y para PEN la mas adecuada es MoProPEI con una ponderacién parcial de
0,66.

Tabla 5.284: Ponderaciones parciales del Sub-criterios CN-EN para CV2

Pesos

Al A2 A3
CN-SC1 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC2 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC3 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC4 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC5 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC6 0,50 | 0,50 | 0,00
CN-SC7 0,50 | 0,50 | 0,00
Peso CN-EN| 0,50 | 0,50 | 0,00

Tabla 5.285: Ponderaciones parciales del Sub-criterios CN-PEN para CV2

Pesos
Al A2 A3
CN-SC8 0,20 0,40 0,40
CN-SC9 0,20 0,40 0,40
CN-SC10 0,38 0,62 0,00
CN-SC11 0,38 0,62 0,00
CN-SC12 0,00 1,00 0,00
Peso CN-PEN| 0,28 0,66 0,06

204
Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Tabla 5.286: Ponderaciones parciales del Sub-criterios CN-DSPN para CV2

Pesos
Al A2 A3
CN-SC13 0,40 0,40 0,20
CN-SC14 0,00 0,50 0,50
CN-SC15 0,08 0,57 0,36
Peso CN-DSPN| 0,40 0,40 0,20

A partir de las ponderaciones parciales para los sub-criterios debajo a CN (haciendo alusién a
la Figura 4.2) se calcul6 las globales para cada metodologia, expuestas en la Figura 5.9, donde
se puede ver que MoProPEI y CRISP-DM lograron un 41% de adecuacién para el CV2 y
PT3Q un 18%.

Comprension del Negocio

MoProPEI
41%

Figura 5.9: Ponderaciones globales de la CN para el CV2 con FAHP

Tabla 5.287: Prioridades finales de las alternativas con FAHP para CV2

CRISP-DM (A1) | MoProPEI (A2) P*TQ (A3)
ED 0,43 0,57 0,00
CN 0,41 0,41 0,18
Prioridades Finales 0,42 0,49 0,09
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Por tanto, las prioridades finales alcanzadas por cada alternativa son las que se exhiben en la
Tabla 5.287; donde para el segundo caso de validacion (CV2) vinculado a los causales de
desercion universitaria, la metodologia MoProPEI es la mas adecuada con el 49% de

preferencia, seguida por CRISP-DM con el 42%.

5.3.5. Integracion de las ponderaciones obtenidas por los métodos AHP y FAHP para el CVV2

Para la integracion de las ponderaciones finales obtenidas por los métodos AHP y FAHP para
el segundo caso de validacién (CV2), se recurrié al promedio de las ponderaciones finales
alcanzadas por CRISP-DM (A1), MoProPEI (A2) y P*TQ (A3) para cada uno de los métodos,

dichos valores se exhiben en la Tabla 5.288.

Tabla 5.288: Prioridades finales de las alternativas del CV2

Alternativas AHP FAHP Prli:c;;isliges
CRISP-DM (A1) 0,34 0,42 0,38
MoProPEI (A2) 0,49 0,49 0,49

P*TQ (A3) 0,17 0,09 0,13

5.3.6. Ranking de metodologias de DS para el CV2

49%

38%

13%

MoProPEIl (A2) = CRISP-DM (A1) PT30, (A3)

Figura 5.10: Ranking de prioridades finales para el CVV2
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Para finalizar, se gener6 el ranking de prioridades, ordenando las ponderaciones obtenidas por
cada metodologia evaluada en el CV2; para el cual, en primer lugar se ubica MoProPEI (A2)
con el 49%, seguido de CRISP-DM (A1) con el 38% y en el Gltimo puesto P*TQ (A3) con el

13% de adecuacion, tal como se visualiza en la Figura 5.10.

5.4. Andlisis de resultados

Como se puedo demostrar en las secciones anteriores, a partir del modelo basado en MCDM
propuesto en el Capitulo 1V, que brinda soporte para la TD en la eleccion de metodologias de
DS, se han podido desarrollar con éxito los dos casos de validacién planteados para este TFM;
a partir de los cuales se pudo identificar a MoProPEI como la més adecuada y robusta segun
los criterios evaluados, tanto para determinar los causales de roturas de automoviles OKM
mientras son transportados desde la fabrica hasta las concesionarias (CV1), como los
vinculados a la desercion universitaria (CV2), en segundo lugar se ubicd la metodologia
CRISP-DM vy en Ultima instancia P°TQ en ambos escenarios. Los porcentajes obtenidos para
cada caso de validacion se resumen en la Figura 5.11. Se puede notar que para el primer caso
(CV1), la distancia en porcentajes de adecuacién entre una metodologia y otra, ha sido mas

acentuada que para el segundo (CV2).

mCV] =CV2
57%
49%
38%
23“'& j_ﬂu-'u
. - -
MoProPEI (A2) CRISP-DM (A1) P3TQ (A3)

Figura 5.11: Integracion de prioridades finales de los casos de validacion

Respecto a los resultados obtenidos por los métodos AHP y FAHP, se puedo notar que FAHP
tiende a acrecentar las distancias entre las metodologias; dado que discrimina aquellos

criterios o sub-criterios considerados menos relevantes, debido al calculo de superioridad
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comparativa y la eleccién del valor minimo, por ello que la metodologia P*TQ alcanzé
porcentajes inferiores para FAHP que AHP, como se muestra en la Figura 5.12, donde se

compendian los casos de validacion analizados.

CVvl Ccv2

100 100

90 90

80 80

70 70

60 60

50 m AHP 50 m AHP
40 FAHP 40 FAHP
30 30

20 20

10 I l 10 .

0 0

MoProPEI (A2) CRISP-DM (A1) P3TQ (A3) MoProPEI (A2) CRISP-DM (A1) P3TQ (A3)

Figura 5.12: Prioridades con AHP y FAHP para CV1y CV2

Los resultados obtenidos para ambos casos de validacion son confiables, ya que han sido
corroborados por los expertos, quién inicialmente ha aprobado la estructura jerarquica
propuesta (Figura 4.2), asi como las etiquetas linglisticas definidas, también indic6 los
valores de cumplimiento y preferencia de cada criterio o sub-criterio y finalmente respaldo los

resultados obtenidos en cada caso.
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VI

Conclusiones y trabajos futuros
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Finalmente, en este capitulo se exponen las principales conclusiones arribadas del TFM en la
seccion 6.1; luego en la seccion 6.2 se mencionan las publicaciones realizadas a partir de la

misma y las posibles lineas de investigacion futuras se describen en la seccién 6.3.

6.1. Conclusiones

A partir de la labor realizada en este TFM, se logré fundar un modelo basado en la MCDM
con el propdsito de comparar metodologias de DS y seleccionar la mas robusta, de entre las
comparadas, para proyectos de dicha indole; para lo cual, el modelo propuesto integra los
métodos AHP y FAHP, asi como también a la técnica de TCP; lo cual brinda una base sélida
para tomar una decision respecto a cual metodologia se adecua a cada proyecto de DS.

Luego del trabajo realizado en estado de la cuestion, mediante una revision exhaustiva, al
estudiar y analizar métodos de MCDM existentes, haciendo énfasis en los métodos AHP y
FAHP, al revisar el estado actual de las metodologias de DS y de las técnicas de educcion de
conocimiento como TPC; se pudo apreciar que la integracion de estos métodos y técnicas no
ha sido llevada a cabo anteriormente, ni evaluadas en el area seleccionado (DS), siendo estos
los principales desafios y contribuciones del TFM.

Mediante la técnica de TCP en colaboracién con los expertos, se han definido los criterios y
sub-criterios esenciales a tener en cuenta al momento de inicializar un proyecto de DS, a
partir de los cuales, se ha disefiado una estructura jerarquica precisa en niveles clasificatorios
para los mismos.

A través del trabajo realizado con TPC y expertos, se fijaron las etiquetas linguisticas para las
caracteristicas (sub-criterios) mas especificas dentro de la estructura jerarquica, estas etiquetas
se adecuaron segun el porcentaje de cumplimiento de cada metodologia a una escala de uno a
nueve (1 a 9), para poder luego realizar la transicién a los métodos de MCDM seleccionados,
que se basan precisamente en la escala fundamental propuesta por Saaty y la de conversion
difusa. Esta transmutacion e integracion, no habia sido prevista como tal, por lo que implicé
un reto; donde primeramente se buscé fusionar el desarrollo completo de TCP a los métodos
de MCDM, con lo cual se tuvo ciertas dificultades, tales como ajustar en etapas avanzadas de
TCP a la escala fundamental, asi como establecer razones de consistencia por debajo a las
deseadas (10%); por lo que luego de varias pruebas se definio utilizar las tres primeras etapas
de TCP, donde en primer lugar se identificaron los elementos a evaluar, que son precisamente

las metodologias de DS, en segundo las caracteristicas o criterios, para luego construir la
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jerarquia del problema y en tercer lugar, se disefiaron las parrillas, que consistieron en una
matriz bidimensional en la cual se dispusieron los valores bipolares de las caracteristicas;
segun la escala formulada con etiquetas linguisticas para valorar los criterios (disponible en el
Anexo V). Otro aporte de este trabajo fue la creacion de matrices de dos entradas que
faciliten la comparacion entre criterios, dichas matrices se encuentran en el Anexo Ill.

A partir de las matrices obtenidas con las parrillas de TCP y las matrices de dos entradas se
han desarrollado los métodos AHP y FAHP, si bien el segundo deriva del primero, implic6 un
desafio la combinacién de los mismos, por lo que se definieron los pasos involucrados en el
modelo, donde se comenzd con el método AHP hasta comprobar que los valores emitidos por
el experto son consistentes, a partir de alli se dividié en actividades paralelas, por un lado se
finalizo el desarrollo de AHP hasta obtener las ponderaciones finales para cada metodologia
en cada caso de validacion y por el otro lado, se inicié con el desarrollo de FAHP, tomando
como valor més prometedor (m) al existente en las matrices de comparacion pareada de AHP
y completando los demas valores utilizando una funcion de membrecia triangular difusa y
completando los demas pasos de FAHP hasta obtener las ponderaciones finales. Las
ponderaciones obtenidas por ambos métodos fueron ordenadas de mayor a menor
conformando un ranking y finalmente se calculé el valor promedio de cada metodologia,
como valor de consenso, lo que permiti6é indicar cual es la metodologia seleccionada para
cada proyecto de DS.

En relacion a los casos de validacion utilizados para corroborar la efectividad del modelo
propuesto, fueron dos casos reales con caracteristicas disimiles, por un lado relacionado a los
causales de roturas de automoviles OKM durante su traslado a las concesionarias (CV1) y por
otro los vinculados a la desercion universitaria en una carrera de grado (CV2), lo cual
enriquecié los resultados obtenidos y validd su utilizacion en diferentes contextos de
aplicacion. Los resultados arribados fueron evaluados y corroborados por los expertos. Para
ambos casos, MoProPEI fue la metodologia que mayor grado de cumplimiento y preferencia
tuvo en los dos casos estudiados.

Por lo expuesto anteriormente se demostré que el modelo es efectivo para comparar

metodologias de DS, inclusive puede ser aplicado a otras areas.
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6.2. Publicaciones

A partir del TFM se confeccionaron articulos enviados a eventos nacionales e internacionales.
El Anexo V muestra los correos de aceptacion de los articulos en prensa.

e “Modelo basado en la toma decisiones con criterios multiples para la eleccion de
metodologias de data science”, presentado en XX Workshop de Investigadores en
Ciencias de la Computaciéon (WICC), Workshop Bases de Datos y Mineria de Datos,
Corrientes Argentina, abril de 2018, ISBN 978-987-3619-27-4.

e “Model for comparison and selection of Data Science Methodologies through Multiple
Criteria Decision Making”, enviado al 31st International Conference on Software
Engineering & Knowledge Engineering (SEKE), Lisbon Portugal, julio de 2019.

e “Analisis comparativo de metodologias de ciencia de datos utilizando el proceso
analitico jerarquico difuso junto a la teoria de la construccion personal”, 48 Jornadas
Argentinas de Informética (JAIIO). Simposio Argentino de Ciencia de Datos y
GRAN(des Datos, Salta Argentina, septiembre de 2019.

e “Data science methodologies selection with hierarchical analytical process and
personal construction theory”, XXV Congreso Argentino de Ciencias de Ila
Computacién (CACIC), XVI Workshop Bases de Datos y Mineria de Datos
(WBDDM), Cérdoba Argentina, octubre de 2019.

6.3. Lineas futuras de investigacion

Como linea futura de investigacion en relacién a las aplicaciones del modelo propuesto, se
propone el desarrollo de un software que materialice el modelo propuesto, facilitando
mediante interfaces graficas de usuario la completitud de las valoraciones, guiando el
desarrollo del mismo, realizando los calculos necesarios, informando y ajustando los valores
en caso de haber inconsistencias en los juicios del experto, obteniendo las ponderaciones en
los diferentes niveles de la jerarquia y organizando los porcentajes de adecuacion de cada
metodologia para la correcta TD; para lo cual se podrian utilizar casos de validacion
adicionales a los utilizados en este TFM.

Asimismo se considera interesante utilizar el modelo propuesto para comparar MoProPEI con
otras metodologias de DS, como las mencionadas en la seccion 2.2. También se podria
ratificar su utilidad en otras areas de interés, como por ejemplo para la comparacion y
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eleccion de metodologias de desarrollo de software, incluso para otros tipos de
confrontaciones como método de MCDM; dado que se considera al modelo propuesto lo
suficientemente claro y adaptable a otros campos de aplicacion.

Finalmente un problema abierto de interés consiste en el estudio de los procesos de TD

grupales con andlisis de sensibilidad, no abordado en el presente TFM.
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Anexo |: Proceso Analitico Jerarquico

I.I. Axiomas

AHP consta de cuatro axiomas bésicos [1], [6]:

1. Reciprocidad: Las comparaciones y preferencias del decisor se realizan de a pares;

garantizando un analisis bidireccional. Si frente a un criterio, una alternativa A es X

veces mejor o preferida que B, entonces B es 1/x veces preferida que A.

2. Homogeneidad: Las preferencias se representan mediante una escala definida; por lo
que los elementos comparados no deben diferir en mucho segun las caracteristicas
establecidas.

3. Independencia: Los juicios de prioridades de los elementos en una jerarquia son
independientes de los elementos del nivel inferior (subcriterios y/o alternativas).

4. Expectativas: Se asume que la jerarquia es completa, dado el propdésito u objetivo de
laTD.

I. 1I. Etapas

La estructura de AHP, se divide en cuatro etapas bésicas [1], [54], [61]:

228

1.

2.

Modelizacion: Consiste en la construccion de la estructura jerarquica, donde se
identifican en diferentes niveles los aspectos relevantes del problema; siendo ésta
representativa, completa y concreta al problema en cuestion. Es la parte creativa del
proceso.
Valorizacién: Se identifican las preferencias mediante matrices de comparacion
pareadas.
Priorizacion y sintesis: Se suministran las distintas prioridades consideradas en la
resolucion del problema; las cuales se ajustan a una escala definida y permite
comparar aspectos tangibles e intangibles. Existen tres tipos de prioridades:
a. Locales: Se encuentran en un mismo nivel y bajo el mismo nodo.
b. Globales: Importancia de los elementos individuales respecto al objetivo o
meta global. El célculo se realiza multiplicando los diferentes pesos de la
jerarquia (por rama), desde el elemento inferior (hoja) hasta el objetivo global

(nodo raiz).
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c. Final o total: EI método comunmente utilizado en AHP, es agregar por cada
alternativa las prioridades globales de las diferentes ramas; equivalente a la
suma ponderada.

4. Analisis de sensibilidad: Se puede examinar el grado de sensibilidad de los resultados

obtenidos, realizando cambios en las prioridades de los criterios principales.

I.1l: Secuencia de pasos generales

La secuencia de pasos a seguir para concretar las mencionadas etapas son los siguientes [1],
[61], [15], [54], [57], [77], [166] (las mismas fueron mencionadas resumidamente en apartado
2.1.1):
Paso 1: Definicion del problema, determinacion del tipo de conocimiento buscado y
estructuracion del problema como una jerarquia

Primeramente se debe modelar el problema de decision a resolver como una estructura

jerarquica; como se puede ver en la Figura I.1:

Objetivo/
Meta
|
[ 1 1
Criterio 1 Criterio 2 - Criterion
]
l_lﬁ [ 1 | l_l—l
Subcriterio Subcriterio Subcriterio Subcriterio Subcriterio Subcriterio Subcriterio
1:3 : ; ; ! ; n.n

Alternativa n

Alternativa 2

Alternativa 1

Figura I.1: Estructura Jerarquica AHP

En el nivel superior de la jerarquia se encuentra el objetivo 0 meta que se desea
alcanzar. El problema de decision consiste en elegir la alternativa que mejor

contribuya al objetivo o meta propuesta.
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En el segundo nivel se encuentran los criterios que atafien a aspectos tales como
atributos, objetivos o pardmetros a partir de los cuales se justifican, transforman y
argumentan las preferencias. Se recomienda que los criterios sean no redundantes,
completos para cumplir con todos los objetivos, que permitan la simplificacion del
proceso de evaluacion mediante la descomposicion en partes del problema y lo méas
pequefios posible sin perder aspectos importantes del problema. Puede darse el caso en
que los criterios se puedan o deban descomponer en sub-criterios formando otra
jerarquia descendente. Para la construccion de la jerarquia, el problema se debe
analizar en profundidad para representarlo de forma completa y global, considerando
el entorno que rodea al problema.

En el altimo nivel de la jerarquia se encuentran las alternativas.

Paso 2: Establecimiento de las prioridades entre los criterios
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Cuando se mide algo con respecto a una propiedad, usualmente se usa una escala
conocida para ese propoésito. Existen dos estrategias para asignar un valor numeérico a
cada criterio que se represente, estas son la asignacion directa e indirecta. La primera
se elabora mediante una escala definida que correlaciona valores de grado con valores
numéricos y la segunda se realiza a través de técnicas de comparaciones entre
criterios.

En este paso en particular, se busca construir el vector de prioridades o pesos que
evalUe la importancia relativa de un criterio respecto a otro. Se usa una asignacion de
pesos indirecta, lo cual implica un andlisis exhaustivo; realizando comparaciones
pareadas entre criterios y empleando los conceptos matematicos de autovector/valor y
autovector/valor propio.

AHP permite centrarse en el juicio por separado en cada uno de los criterios 0
prioridades esenciales para tomar una decision acertada. Razon por la cual las
comparaciones pareadas en combinacion con la estructura jerarquica son tan utiles
para derivar mediciones.

Para la comparacion de unos criterios C; (i = 1,2,...n) se establecen los pesos w;
asociados a dichos criterios. La comparacion se expresa mediante la matriz W y se
busca encontrar un vector de prioridades (Ecuacion 1.1):

w=(wg,wy,..,wy)T (L.1)
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Para lo cual se plantea la siguiente ecuacion (Ecuacion L.11):

! w1 Wy ]
/W1 /W2 /Wn
Wy Wy Wo w. w
/W1 /WZ /Wn W1 Wl
: : Zl=n.|"? (1.1
w w w w, w,
" wy n/wz n/wn n n
Donde w; corresponde a los pesos de los criterios.
La matriz de la Ecuacion LI11:
W= (w;)ws= (W_,) parai,j = 1,2, .. (L.1)

Tiene entradas positivas en todas partes y satisface la propiedad reciproca (Ecuacion
1.IV):
Cij.C; =1,parai,j=1.2,..n (1.1V)

La matriz W cuenta con un unico autovector distinto de cero; igual a la dimension n
de la matriz y el vector propio asociado es w; con lo que el problema del autovector se
reduce a (Ecuacion 1.V):

W.w=nw (1.V)

Con un modo distributivo (Ecuacion 1.VI):

ZWJ =1 (1LVI)
J

La suma de los criterios o elementos de la matriz W para la fila i se obtiene mediante

la siguiente ecuacion (Ecuacion 1L.VII):

wi.Z% (LVII)

Y la suma para la columna j, se puede definir como (Ecuacion L.VIII):
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i-zwi _1 (LVII)

De modo que si se normaliza la suma de columnas se obtiene el vector w;
caracteristica de la matriz W que se emplean en el analisis de perturbaciones.

Se debe tener en cuenta el vector de prioridades w se puede encontrar mediante la
normalizacion de cualquier columna de W, dado que cada columna de la matriz W es
multiplo constante de w. Asimismo, se dice que W es consistente porque satisface la
condicion de la Ecuacion .IX:

Wik'ij = Wij pal’a todo i,j,k (llX)

Tabla I.1: Escala fundamental de comparacion pareada

Escala C
. Escala verbal Explicacion
numeérica

1 Igual importancia o Dos criterios contribuyen por igual al
preferencia objetivo

5 De igual a moderadamente
mas preferido

3 Importancia moderada de | La experiencia y el juicio estan a favor
un elemento sobre otro de un criterio sobre otro

4 De moderadamente a una
importancia fuerte

5 Importancia fuerte de un Un criterio es fuertemente favorecido
elemento sobre otro respecto a otro
De fuerte a muy

6 .
fuertemente preferido

7 Importancia muy fuerte de | Un criterio es muy dominante o
un elemento sobre otro fuertemente preferido sobre otro

8 De muy fuerte a
extremadamente preferido

Extremadamente mas preferido. La

9 Importancia extrema de un | evidencia que favorece un criterio

elemento sobre otro sobre otro es la mas alta posible orden
de afirmacion

Al establecer las prioridades a través de la comparacion pareada, se busca definir los

pesos relativos de los criterios, dichos valores numéricos son positivos e indican la
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importancia o prioridad relativa entre el criterio C; y el criterio C; respecto al elemento
del nivel inmediatamente superior en la jerarquia del problema. Para ello se utiliza una
escala previamente establecida, la més difundida es la escala fundamental propuesta
por Saaty, visible en la Tabla I.I; los valores pares de la escala se utilizan de
compromiso entre un valor y otro. La numeracion de la escala representa la proporcion
de importancia de un elemento respecto a otro, en relacion a un criterio u objetivo que
tienen en coman.

Haciendo uso de la escala fundamental, el decisor debe determinar los pesos asignados
a cada criterio, completando para ello la matriz R, donde r;; representa la prioridad
relativa entre el criterio C; y el criterio C; respecto al objetivo global. La matriz

obtenida se representa de la siguiente manera (Ecuacion 1.X):

1 ISh) I
R= I :1 . Ipy (IX)
) -1
Int In2

Donde 7;;.1;; = 1, satisfaciendo la propiedad reciproca. Para una matriz de estas
caracteristicas, se cumple que el autovector maximo A,,4, €s un nimero real positivo y
que existe un vector propio Z, cuyos elementos asociados a este autovector son
positivos. A posteriori se debe normalizar el autovector para que la suma sea la

unidad.

Paso 3: Establecimiento y control de las prioridades locales y globales

El decisor debe ser concienzudo con sus valoraciones, ya que un error de incoherencia
en el proceso de comparacion pareada, genera una matriz y un autovector poco
representativo; producto de una contradiccion al incumplir la transitividad de los
valores. Supdngase que se realiz6 unas valoraciones en las que ¢; > C, y C, > Cs;
por transitividad se saca que C; > C5; pero puede ocurrir que se haya indicado que
C; > C;.Como se mencion0 en parrafos anteriores, para que la matriz sea consistente
debe cumplir con la Ecuacion 1.XI:

Wij. Wijx = Wy paratodo i, j, k (1L.XI)
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Saaty propone la razén o relacién de consistencia (CR, Consistency Ratio) para
evaluar la coherencia en los juicios emitidos por el decisor. CR se expresa segun la
siguiente ecuacion (Ecuacion 1.XI1):

_

CR =—
RI

(1.X11)

Donde se calcula el cociente entre CI, que es el indice de consistencia (Consistency
Index) y RI, que corresponde al indice de aleatoriedad (Random Index).
Cl se define como (Ecuacion 1.XI11):

¢f = Amax 1 (LX11)
n—1

Donde 2,4, €s el méximo valor propio de la matriz y n su orden.

RI es una medida que se utiliza para mejorar la consistencia de los juicios teniendo en
cuenta la dimension de la matriz. Mediante la simulacion de 100.000 matrices
reciprocas [167] generadas aleatoriamente utilizando la escala de Saaty (Tabla I.1); se

defini6 el Rl medio, representado en la Tabla I.11.

Tabla L.11: Indice de consistencia aleatorio (R1) en funcion al tamafio de la matriz (n)
n 1 2 3 4 5 6 7 8
RI 0 0 0525 0.882 1.115 1252 1341 1.404
n 9 10 11 12 13 14 15 16

RI' 1452 1484 1513 1535 155 1570 1583 1.595

Para una consistencia adecuada de la matriz, Saaty indico que el CR debe ser menor o
igual al 10% (CR = 0,10); es decir que cuando mas cercano a 0, mayor es la
consistencia de los juicios emitido; por el contrario contrario, si CR es mayor 0,10 se
deberia rever los juicios emitidos para el problema dado, aunque siendo mas tolerables
se puede tener una buena estimacion y resultados hasta un 15% de tolerancia (CR =
0,15).

Si el problema modelado, requiere una descomposicion de ciertos criterios en sub-
criterios, se debe calcular previamente el peso global asociados a los mismos. El
procedimiento es igual al especificado anteriormente, empero en este caso se deberan

realizar las comparaciones entre pares de sub-criterios para determinar la importancia
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relativa respecto al criterio inmediatamente superior en la jerarquia. Precisamente se
denomina prioridad local, al célculo del vector de pesos asociados a un conjunto de
sub-criterios respecto a su criterio superior o padre.

Para el calculo de la importancia relativa global de cada sub-criterio respecto al
objetivo del problema, se calcula el producto de los diferentes pesos de cada uno de
los sub-criterios y criterios, recorriendo la jerarquia desde la parte inferior hasta la

cuspide de la misma, este procedimiento se denomina composicion jerarquica.

Paso 4: Establecimiento de las prioridades totales asociadas a cada alternativa
Saaty propone el uso del método de la suma ponderada; que consiste en encontrar el
vector global de prioridades p, que agrega las prioridades obtenidas de los criterios y
alternativas. Los componentes p; del vector corresponden a las prioridades totales
asociadas a cada alternativa A;, reflejando el valor total que tiene para el decisor cada
alternativa; para lo mencionado se puede recurrir a la siguiente expresion (Ecuacion
1.XIV):

n
j=1

Donde w; corresponde a los pesos asociados a cada uno de los criterios que se
consideran y 7;; son los componentes de la matriz normalizada. Para resolver el
problema de decision y determinar la mejor alternativa de todas, que serd la de suma
ponderada mayor, basta con la ordenar las alternativas en base a los valores

P1, D25 «++» Pm-
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Anexo I1: Proceso Analitico Jerarquico Difuso

Como el Proceso Analitico Jerarquico Difuso (FAHP) es una extension del método AHP,

respeta los cuatro axiomas detallados en el Anexo |, empero incorporando aspectos de la

l6gica difusa.

11.1. Secuencia de pasos

Paso 1: Definicion del problema como una estructura jerarquica

Al igual que el método AHP, primeramente se modela el problema de decision a
resolver como una estructura jerarquica, ver el paso 1 de la secuencia de pasos del

Anexo I.

Paso 2: Establecimiento de prioridades entre los criterios
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Como en el caso del método AHP, se deben establecer las prioridades de los criterios
comparandolos de a pares. Pero a diferencia del método AHP, con FAHP se debe
utilizar una funcion de membresia; como se indico en el apartado 2.1.2., existen
diversas funciones de membresia como la Triangular, Gaussiana y Trapezoidal [1],
[113].

Zadeh [112] desarrolld la teoria de los conjuntos difusos, la cual representa los juicios
humanos matematicamente, para capturar la imprecision y vaguedad de la informacion
suministrada. Puede manejar la incertidumbre de manera efectiva si las evaluaciones
difusas coinciden con las variaciones en la informacion de del entrada tomador de
decisiones [168], [169]. Un conjunto difuso se caracteriza por una funcion de
membresia; para calcular el valor de membresia (u) se puede utilizar la siguiente
ecuacion (Ecuacion 11.1) [133], [169]:

0 x <1
(x=1D
— (l_xSm)
uii=| =3 (1L
m (m<x<u)
L0 x>u

Eckert Karina Beatriz



Modelo basado en la Toma Decisiones con Criterios Multiples para la eleccion de Metodologias de Data Science

Donde [, m y u representan el valor pesimista (mas pequefio posible), el valor mas
prometedor y el valor optimista (més grande posible) para un conjunto difuso. Estas
estimaciones de tres puntos (o tripletas) se convierten en la distribucion triangular;
formando un numero borroso triangular (TFN, Triangular Fuzzy Number) de un
conjunto difuso, que se representa al poner ~ a la letra M [133], [169].

Para desarrollar métricas de comparacion difusa, en la Figura I1.1 se muestra la funcion
de membresia triangular y TFN para las comparaciones pareadas a partir de la cual se
define la escala de conversién difusa triangular utilizada para la presente tesis; la cual

es representada en la Tabla I1.1.

Muy

Escala de Saaty — Jgualmente =~ Moderadamente Fuertemente fuertemente  Extremadamente

Escala Difusa — 1 2

1.0

T 0.5

A

0.0

] PR T P ST S S,
il i o e o

|
|
I
|
I
|
|
I
|
i |
3

4 6 8 9

Figura I1.1: Funcién de membresia triangular en comparaciones pareadas [169].

Tabla I1.1: Escala de conversion difusa triangular
Escala linguistica Escala difusa triangular | Escala reciproca difusa
triangular
Igualmente importante (1,1,2 (2/2,1,1)

Moderadamente mas importante (2,3,4) (1/4.1/3,1/2)
Fuertemente importante (4,5,6) (1/6.1/5,1/4)
Muy fuertemente importante (6,7,8) (1/8.1/7,1/6)
Extremadamente importante (8,9,9) (1/9.1/9,1/8)

Se solicita al responsable de la toma de decisiones que facilite la comparacion de un
criterio con respecto a otro en términos linguisticos, teniendo en cuenta el objetivo
general como en el caso de AHP. Para la presente tesis se tomaron como entrada de
ambos métodos (AHP y FAHP) las valoraciones obtenidas a partir de las plantillas
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para definicion de los sub-criterios mediante la técnica de la Teoria de la Construccion
Personal (ver Anexo Il1) y las matrices de dos entradas (ver Apéndice D).
Sea X = {x4,x,,x3,...,X,} un conjunto de objetos y U = {uq, uy, us, ..., Uy} UN
conjunto de objetivos, se desarrolla el analisis ampliado para cada uno de los valores
de los objetos, acorde al método de analisis extendido de Chang [28]; de este modo se
pueden obtener para cada objetivo g;. Por lo tanto, los valores de analisis extendido de
m se pueden obtener con la siguiente notacion (Ecuacion I1.11) [131], [133]:

Mg, Mg, ..., My;, i=1,2,3,...,n (1.1

Donde todo M), (j = 1,2,3,...m) son TFN.

Paso 3: Célculo del valor de extension sintética difusa

A partir de este paso se describen los cuatros pasos esenciales definidos por el método
de andlisis extendido de Chang [28].

Para el criterio de confirmacion con respecto a cualquier objeto (0) es estimado por la
Ecuacion 11111 [28], [131], [133], [169]:

SiziM [Zn:iMl] (.1)

i=1j=1

Donde X7, M’ se obtiene a partir de la operacion de adicion borrosa de m valores

del anélisis extendido para una matriz en particular, como se expone en la Ecuacion
1.1V [28], [131], [133], [169]:

Z il],imj,iuj (1.1Vv)

1
[ =120 M. ] , Se obtiene a partir de la operacion de adicioén borrosa de los

valores Mfgi (G =1,23,...,m), mediante la siguiente ecuacion (Ecuacion 11.V) [28],

[131], [133], [169]:
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n m n
j —
DA IXDEDR
i=1j=1 j=1  j=1 j=1

Posteriormente se calcula el vector inverso con la siguiente ecuacion (Ecuacién 11.V1)
[28], [131], [133], [169]:

. il _ 1 1 1
[Z Mgi] _< S Y l-) ((1AY4))

Paso 4: Determinacion de la superioridad comparativa

El grado de posibilidad de que M, = (I, m,,u,) = M; = (I;, my, u;) se define segin
la Ecuacion 11.VII como [28], [131], [133], [169]:
VM, =2 M) = SUPy sy [min(py, (x)rﬂMz )] (1L.V11)

Pudiendo ser expresado de manera equivalente segun la siguiente ecuacion (Ecuacion
I.VII) [28], [131], [133], [169]:
V(M; = M;) = hgt(M; N My) = py, (d)

1, sim, = my
0, sily =2 u, (v
li —u,

, de otra manera
(my—uy) — (my — 1)

Donde d es la ordenada del punto de interseccion mas alta del punto D situado entre
tu, Y ty, en la Figura IL11. Se requiere los valores de V(M; = M,) y V(M, = M;)
para comparar M, y M, [28], [129], [131], [133].

A
—~ 1 iw: M]
=
Al
= / 4
l my, I d u, m ty
Figura IL11: Interseccion entre M, y M, [28]
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Paso 5: Seleccion del valor minimo de superioridad y célculo del vector de peso normalizado

El grado de posibilidad de que un nimero difuso convexo sea mayor que k numeros
convexos se define mediante la siguiente ecuacién (Ecuacion I1.1X) [28], [131], [133],
[169]:

VIM =M, My, ... M) =VIM=M)yM=M,)y..y (M= M,)]

(11.1X)
=min V(M >M,), i=123, ..k
Asumiendo que (Ecuacion 11.X) [28], [131], [133], [169]:
d(4) =minV(S; = S,) parak =123,..,.mk #i (11.X)
El peso del vector esta dado por la Ecuacién 11.X1 [28], [131], [133], [169]:
W' = (d'(41),d (4), .., d (4))" (11.X1)

Donde 4;(i = 1,2,3, ...,n) son n elementos.
La normalizaciéon del vector se expresa mediante la siguiente formula (Ecuacién
11.X11) [28], [131], [133], [169]:

W = (d(4,),d(4y), ..., (AT (11.X11)

Donde W no es un namero difuso y representa el conjunto de pesos para cada matriz.
Se repite los pasos 2 al 5 para determinar el vector peso normalizado de cada sub-
criterio en respuesta a los criterios. Ademas, se estima el peso normalizado de las
alternativas correspondientes a cada sub-criterio [169].

Paso 6: Establecimiento de las prioridades parciales
Para estimar el peso de las prioridades parciales de cada alternativa, se multiplican los

valores del vector de peso normalizados de cada alternativa con los de los sub-criterios
por separado [28], [169].
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Paso 7: Establecimiento de las prioridades totales asociadas a cada alternativa

Finalmente, al agregar las ponderaciones por alternativa multiplicadas por las
ponderaciones de los criterios correspondientes, se obtiene una puntuacion final para
cada alternativa candidata. Esto se obtiene calculando el producto de los valores
normalizados de los criterios con los valores de multiplicacion de la alternativa y sub-
criterios estimados en el paso 6 y se los agrega para estimar el peso final de prioridad.
El modo con mayor valor de peso de prioridad final tiene la mayor influencia en la
fase de desarrollo [28], [169].
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Anexo I11: Matrices de dos entradas

Teniendo en cuenta la escala de Saaty, marcar con X los renglones (filas) en gris, segun

corresponda en cada tabla (I11.1 a HHLXXIV).

I11.1. Criterios principales

Tabla I11.1: Matriz de dos entradas para criterios principales (nivel 2)

< T q o 8 ™ < < ™ 8 8 o <
'S o+ O n o S o O n o+ TS
£ S cs | S |8 |58 cS | % | g5 | g8
o © O~ =8 = @© S © = @© - 8 - D I~ o ©
2o w5 Tt | S S - ja s PO
26 o > o o o @ > 5 o w o o o > >s)
= g 2 2 2 23 = =3 2 2 23 | a

E |Ee | E Eg E |EE | E EE £

Entendimiento de los Datos Comprensién del Negocio

111.11. Entendimiento de los Datos

Tabla I11.11: Matriz de dos entradas para criterios Acceso y Uso de los Datos

< 8 o < g ™ < 8 ™ 8 8 o <
S 'S 2t e w e < S 2 g 2w et 'S
E5 | 83|82 |88 S5, 8% |82 | 88|55
T o T+ EC £ e S puli pullh o T+ 2o
25 O > o o @ 25 o @ o © o > 2 5
ng=* 2 3 22 23 = = &2 22 |1g

E |Ee | E Eg E |Eg | E EE £

Acceso a los Datos Uso de los Datos

Caracteristicas:
Acceso a los Datos
1. Portabilidad (capacidad de ser transferido)
2. Accesibilidad (nivel de accesibilidad/asequibilidad de los datos)
3. Diversidad (diferentes tipos de datos)
4. Diversidad de fuentes de datos
5

Recursos necesarios (equipamiento)
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Uso de Datos

6. Calidad (condiciones de los datos (valores validos e inexistencia de valores
andmalos))

7. Completitud (grado de completitud de los datos (cantidad de valores faltantes))

8. Funcionalidad (uso y practicidad de los datos)

9. Costos de transformacién (demanda de trabajo para transformarlos/adaptarlos
para su uso)

10. Datos riesgosos (datos sensibles, que no deben ser difundidos)

Acceso a los Datos

Tabla I11.111: Matriz de dos entradas para la Portabilidad y demas sub-criterios
< S o < 8 ™ < 8 ™ S S o <
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C1: Portabilidad C2: Accesibilidad
C1: Portabilidad C3: Diversidad
C1: Portabilidad C4: Diversidad de fuentes de datos
C1: Portabilidad C5: Recursos necesario

Tabla I11.1V: Matriz de dos entradas para la Accesibilidad y demas sub-criterios

8 | &g |8 8 ™ © o 8 g S
- 52 S 0 S © S - S 0 52 -
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C2: Accesibilidad C3: Diversidad
C2: Accesibilidad C4: Diversidad de fuentes de datos
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C2: Accesibilidad
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Tabla I11.V: Matriz de dos entradas para la Diversidad y deméas sub-criterios
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Tabla I11.VI: Matriz de dos entradas para la Diversidad de fuentes de datos y Recursos
necesarios
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C4: Diversidad de fuentes de datos

Uso de los Datos

Tabla I11.VII: Matriz de dos entradas para la Calidad y demas sub-criterios
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< 8 o o g m < g m 8 8 o b
s o + [EITe) O I 'S O & [ERTe) o + 'S
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£c 18327188 88 |®g |88 |88 |23 | &8¢
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C6: Calidad C8: Funcionalidad

C6: Calidad C9: Costos de transformacion

C6: Calidad C10: Datos riesgosos
Tabla I11.VIII: Matriz de dos entradas para la Completitud y demas sub-criterios

< 8 o oo g m o g ™ o 8 g <
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C7: Completitud C8: Funcionalidad
C7: Completitud C9: Costos de transformacion
C7: Completitud C10: Datos riesgosos
Tabla I11.1X: Matriz de dos entradas para la Funcionalidad y demas sub-criterios
<5 [ | f, |80 & £7 £, | f2 | g8
Lo Lo
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C8: Funcionalidad C9: Costos de transformacion
C8: Funcionalidad C10: Datos riesgosos
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Tabla I11.X: Matriz de dos entradas para el Costo de transformacién y Datos riesgosos

< T g oo g m < < ™ oo 8 a0 b
(U'G Ut O O(U 6 U'cU' O O": cd'a
£ c g3 S o §2 | BS g3 S o g S =
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C9: Costos de transformacién C10: Datos riesgosos

111.111. Comprension del Negocio

Tabla I11.XI: Matriz de dos entradas para el criterio Entorno del Negocio y demaés criterios

o 8 q o 8 ™ < 8 ™ oo 8 o <
- 52 S5 0 S .. 8 S .. 5 0 52 -
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Entorno del Negocio Proyecto del Entorno del Negocio

Data Science en el Proyecto del

Entorno del Negocio Negocio

Tabla I11.X11: Matriz de dos entradas para los criterios Proyecto Entorno del Negocio y Data
Science en el Proyecto del Negocio

cs'e—& S 3 3 i S o 3 S 8 cs'.c—d
o - Lo IY] ) I o - o
£ c &< G 82 | B S &0 G g < £ ¢
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Data Science en el Proyecto del

Proyecto del Entorno del Negocio Negocio

Caracteristicas:

Entorno del Negocio
1. Situacion econdmica circundante

2. Evaluacion/comprensién general de la organizacion
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3
4.
5
6

7.

Definicion de los objetivos del negocio
Definicion del problema del negocio
Definicion de las oportunidades del negocio

Definicion de requisitos del negocio

Definicion de los criterios de éxito del proyecto (desde el negocio)

Proyecto del Entorno del Negocio

8. Conocimiento de los RRHH del negocio

9.

Disponibilidad de los RRHH del negocio

10. Riesgos del problema del negocio (respecto al proyecto)

11. Contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio (respecto al

proyecto)

12. Viabilidad del proyecto

Data Science en el Proyecto del Negocio

13. Objetivos de aplicacion de la metodologia de DS
14. Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS
15. RRHH disponibles del proyecto de DS

Entorno del Negocio

Tabla I11.XI11: Matriz de dos entradas para la Situacion econémica circundante y demas sub-

criterios
o 8 o .8 & ™ © T ™ . 8 o ©
s5 | 2€ | 8w | T S |23 |8w |22 | @3
E c ) g = = o @ E c
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C1: Situacién econémica circundante

C2: Evaluacion/comprensién general de
la organizacion

C1: Situacién econémica circundante

neg

C3: Definicion de los objeti

ocio

vos del

C1: Situacién econémica circundante

neg

ocio

C4: Definicion del problema del
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C1: Situacién econémica circundante

oS |8, |80 | B |87 |8, |82 |8
< o . 8 . o .3
£ c c 5 c - c_‘g -2 c_‘g c .- c 5 e c
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C5: Definicion de las oportunidades del

negocio

C1: Situacién econémica circundante

C6: Definicion de requisitos del negocio

C1: Situacién econémica circundante

C7: Definicion de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)

Tabla I11.XIV: Matriz de dos entradas para la Evaluacion/comprension general de la
organizacion y demas sub-criterios

o 8 o o g m < g m o 8 o <
®© 'O O": O U.CU. 'O O@ O L U": ®© 'O
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C2: Evaluacion/comprensién general de C3: Definicion de los objetivos del

la organizacion

negocio

C2: Evaluacion/comprension general de
la organizacion

C4: Definicion del problema del
negocio

C2: Evaluacion/comprensién general de
la organizacion

C5: Definicion de las oportunidades del
negocio

C2: Evaluacion/comprensién general de
la organizacion

C6: Definicion de requisitos del negocio

C2: Evaluacion/comprension general de
la organizacion

C7: Definicion de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)
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Tabla I11.XV: Matriz de dos entradas para la Definicion de los objetivos del negocio y demas

sub-criterios

Extrema
9
Importancia
muy fuerte
v
Importancia
fuerte :5
Importancia
moderada: 3

Igual
importancia:
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8 importancia:

Definicion de los objetivos del
negocio

C4: Definicion del problema de
negocio

C3: Definicion de los objetivos del
negocio general de la organizacion

C5: Definicion de las oportunidades del
negocio

C3: Definicion de los objetivos del
negocio

C6: Definicion de requisitos del negocio

C3: Definicion de los objetivos del
negocio

C7: Definicion de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)

Tabla I11.XVI: Matriz de dos entradas para la Definicion del problema del negocio y demas

sub-criterios

<8 | g2 g, |E0 | & |80 g, g2 G
[&] [ = © [&] © = S [&]

£ < g 8 o 89S | B 5 g3 8 o g2 £ <
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C4: Definicion del problema del C5: Definicion de las oportunidades del

negocio

negocio

C4: Definicion del problema del
negocio

C6: Definicion de requisitos del negocio

C4: Definicion del problema del
negocio

C7: Definicion de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)
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Tabla I11.XVI1I: Matriz de dos entradas para la Definicién de las oportunidades del negocio y
demas sub-criterios

Extrema
importancia:
9
Importancia
muy fuerte
7
Importancia
fuerte :5
Importancia
moderada: 3

Igual
importancia:
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C5: Definicion de las oportunidades del
negocio

C6: Definicion de requisitos del negocio

C5: Definicion de las oportunidades del
negocio

C7: Definicion de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)

Tabla I11.XVII11: Matriz de dos entradas para la Definicion de requisitos del negocio y de los
criterios de éxito del proyecto
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C6: Definicion de requisitos del negocio

C7: Definicién de los criterios de éxito
del proyecto (negocio)

Proyecto del Entorno del Negocio

Tabla I11.X1X: Matriz de dos entradas para Conocimiento de los RRHH del negocio y demaés

sub-criterios
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C8: Conocimiento de los RRHH del C9: Disponibilidad de los RRHH del

negocio

negocio

C8: Conocimiento de los RRHH del
negocio

C10: Riesgos del problema del negocio
(respecto al proyecto)
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C8: Conocimiento de los RRHH del
negocio

C11: Contingencias en relacion a los
riesgos del problema del negocio

C8: Conocimiento de los RRHH del
negocio

C12: Viabilidad del proyecto

Tabla 111.XX: Matriz de dos entradas para Disponibilidad de los RRHH del negocio y demés

sub-criterios

< 8 q o g ™ < 8 ™ oo 8 o o
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C9: Disponibilidad de los RRHH del C10: Riesgos del problema del negocio

negocio

(respecto al proyecto)

C9: Disponibilidad de los RRHH del
negocio

C11: Contingencias en relacion a los
riesgos del problema del negocio

C9: Disponibilidad de los RRHH del
negocio

C12: Viabilidad del proyecto

Tabla 111.XXI: Matriz de dos entradas para Riesgos del problema del negocio y demas sub-

criterios
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(‘56 O = O n U(U 6 O;.G' O n O = CG'G
| - -

tc |55 |5z | 5% |s:5 |S% |5z |58 |Eg
P o T~ ¢ £ o 3 € C pullh o 2~ P o
25 o - o o @ 25 o @ o o 5, 25
L = £ £ S £ 9 g £ w

S £ E £ £E S £ £ £ £ E £

C10: Riesgos del problema del negocio
(respecto al proyecto)

C11: Contingencias en relacion a los
riesgos del problema del negocio
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C10: Riesgos del problema del negocio

(respecto al proyecto) C12: Viabilidad del proyecto

Tabla 111.XXI1: Matriz de dos entradas para Contingencias en relacién a los riesgos del
problema del negocio y Viabilidad del proyecto

< T o © 8 ™ < © ™ © 8 <
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C11: Contingencias en relacion a los

riesgos del problema del negocio C12: Viabilidad del proyecto

Data Science (DS) en el Proyecto del Negocio

Tabla I11.XXI111: Matriz de dos entradas para Objetivos de aplicacion de la metodologia de
DS y demaés sub-criterios

< S oo I ™ < g ™ oo 8 3 <
®© 'O O = O 0 (.)(.6 s OE'U' O 0 O = ®© 'O
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C13: Objetivos de aplicacion de la C14: Conocimiento de los RRHH del
metodologia de DS proyecto de DS
C13: Obijetivos de aplicacion de la C15: RRHH disponibles del proyecto de
metodologia de DS DS
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Tabla I11.XXI1V: Matriz de dos entradas para Conocimiento de los RRHH del proyecto de
DS y RRHH disponibles del proyecto de DS
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C14: Conocimiento de los RRHH del C15: RRHH disponibles del proyecto de

proyecto de DS DS
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Anexo 1V: Plantilla para definicion de los sub-criterios mediante la técnica de la Teoria

de la Construccion Personal

A continuacion se detalla la plantilla disefiada y utilizada con la técnica de TCP para la

evaluacion de los sub-criterios del cuarto nivel de la jerarquia propuesta (Fig. 4.1).

Entorno: (Se debera describir de forma resumida el caso de validacion a evaluar).

Dadas los siguientes sub-criterios y sus respectivas etiquetas linglisticas, enumeradas del 1 al
9, se deberd completar las Tablas IV.I a IV.V, correspondientes a la Parrilla del
Entendimiento de los Datos y Comprension del Negocio respectivamente.

IV.l. Entendimiento de los Datos

Acceso a los Datos

1. Portabilidad (capacidad de ser transferido)

1. No se analiza

De 0% a 13% de portabilidad
De 14% a 27% de portabilidad
De 28% a 41% de portabilidad
De 42% a 55% de portabilidad
De 56% a 69% de portabilidad
De 70% a 83% de portabilidad
De 84% a 97% de portabilidad
9. De 98% a 100% de portabilidad

2. Accesibilidad (nivel de accesibilidad/asequibilidad de los datos)

O N o g B~ WD

1. No seanaliza

De 0% a 13% de accesibilidad
De 14% a 27% de accesibilidad
De 28% a 41% de accesibilidad
De 42% a 55% de accesibilidad
De 56% a 69% de accesibilidad
De 70% a 83% de accesibilidad
De 84% a 97% de accesibilidad
De 98% a 100% de accesibilidad

© o0 N o g B D
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3. Diversidad (diferentes tipos de datos)
1. Noseanaliza

De 98% a 100% de diversidad

De 84% a 97% de diversidad

De 70% a 83% de diversidad

De 56% a 69% de diversidad

De 42% a 55% de diversidad

De 28% a 41% de diversidad

De 14% a 27% de diversidad
9. De 0% a 13% de diversidad

4. Diversidad de fuentes de datos

O N o g B~ WD

1. No se analiza

De 98% a 100% de diversidad de las fuentes
De 84% a 97% de diversidad de las fuentes
De 70% a 83% de diversidad de las fuentes
De 56% a 69% de diversidad de las fuentes
De 42% a 55% de diversidad de las fuentes
De 28% a 41% de diversidad de las fuentes
De 14% a 27% de diversidad de las fuentes
9. De 0% a 13% de diversidad de las fuentes

5. Recursos necesarios (equipamiento)

O N o g B~ WD

1. No seanaliza

De 0% a 13% de los recursos necesarios
De 14% a 27% de los recursos necesarios
De 28% a 41% de los recursos necesarios
De 42% a 55% de los recursos necesarios
De 56% a 69% de los recursos necesarios
De 70% a 83% de los recursos necesarios

De 84% a 97% de los recursos necesarios

© © N o gk~ w DN

De 98% a 100% de los recursos necesarios
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Tabla IV.I: Parrilla de Acceso a Datos

CRISP- | MoPro P*TQ
DM PEI
1. |No se analiza Ila De 98% a 100% de
portabilidad de los portabilidad de los datos
datos
2. |No se analiza Ila De 98% a 100% de
accesibilidad de los accesibilidad de los datos
datos
3.|No se analiza Ila De 0% a 13% de
diversidad de los datos diversidad de los datos
4. |No se analiza Ila De 0% a 13% de
diversidad de las diversidad de la fuentes de
fuentes de datos datos
5. |No se analiza la De 98% a 100% de los
disponibilidad de los recursos necesarios
recursos necesarios

Uso de los Datos

6. Calidad (condiciones de los datos (valores validos e inexistencia de valores anémalos))

1. Noseanaliza

De 0% a 13% de calidad/fiabilidad
De 14% a 27% de calidad/fiabilidad
De 28% a 41% de calidad/fiabilidad
De 42% a 55% de calidad/fiabilidad
De 56% a 69% de calidad/fiabilidad
De 70% a 83% de calidad/fiabilidad
De 84% a 97% de calidad/fiabilidad
9. De 98% a 100% de calidad/fiabilidad

7. Completitud (grado de completitud de los datos (cantidad de valores faltantes))

L N o a B~ WD

1. No seanaliza

2. De 0% a 13% de completitud
De 14% a 27% de completitud
De 28% a 41% de completitud
De 42% a 55% de completitud
De 56% a 69% de completitud
De 70% a 83% de completitud

N o g &~ w
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8. De 84% a 97% de completitud
9. De 98% a 100% de completitud

8. Funcionalidad (uso y practicidad de los datos)

1. No se analiza

De 0% a 13% de funcionalidad
De 14% a 27% de funcionalidad
De 28% a 41% de funcionalidad
De 42% a 55% de funcionalidad
De 56% a 69% de funcionalidad
De 70% a 83% de funcionalidad
De 84% a 97% de funcionalidad
De 98% a 100% de funcionalidad

© ©° N o g kDN

9. Costos de transformacién (demanda de trabajo para transformarlos/adaptarlos para su

uso)

10.

No se analiza

De 98% a 100% de costos de transformacion
De 84% a 97% de costos de transformacion
De 70% a 83% de costos de transformacion
De 56% a 69% de costos de transformacion
De 42% a 55% de costos de transformacion
De 28% a 41% de costos de transformacion
De 14% a 27% de costos de transformacion

© 0 N o g bk~ w D=

De 0% a 13% de costos de transformacion

Datos riesgosos (datos sensibles, que no deben ser difundidos)
No se analiza

De 98% a 100% de datos riesgosos

De 84% a 97% de datos riesgosos

De 70% a 83% de datos riesgosos

De 56% a 69% de datos riesgosos

De 42% a 55% de datos riesgosos

De 28% a 41% de datos riesgosos

De 14% a 27% de datos riesgosos

© © N o g > w DN E

De 0% a 13% de datos riesgosos
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Tabla IV.11: Parrilla de Uso de los Datos

CRISP- | MoPro P*TQ
DM PEI
6. | No se analiza |la De 98% a 100% de
calidad/fiabilidad de los calidad/fiabilidad de los
datos datos
7.|No se analiza la De 98% a 100% de
completitud de los datos completitud de los datos
8. |No se analiza la De 98% a 100% de
funcionalidad de los funcionalidad de los datos
datos
9. | No se analiza el costo De 0% a 13% de costo de
de transformacion de transformacién de los
los datos datos
10 No se analiza los De 0% a 13% de datos
riesgos de los de los riesgosos
datos

IV.1l. Comprensién del Negocio

Entorno del Negocio

1. Situacidon econdmica circundante

1.

© N o g B~ WD

9.

No se analiza la situacion circundante

De 0% a 13% de favorabilidad de la situacién circundante
De 14% a 27% de favorabilidad de la situacion circundante
De 28% a 41% de favorabilidad de la situacion circundante
De 42% a 55% de favorabilidad de la situacion circundante
De 56% a 69% de favorabilidad de la situacion circundante
De 70% a 83% de favorabilidad de la situacion circundante
De 84% a 97% de favorabilidad de la situacion circundante

De 98% a 100% de favorabilidad de la situacion circundante

2. Evaluacion/comprension general de la organizacion

10. No se analiza o realiza una evaluacion/comprensién general de la organizacion

1.

2
3.
4
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De 0% a 13% de evaluacion/comprension
De 14% a 27% de evaluacion/comprension
De 28% a 41% de evaluacion/comprension

De 42% a 55% de evaluacion/comprension
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5
6.
7

8.

De 56% a 69% de evaluacion/comprension
De 70% a 83% de evaluacion/comprension
De 84% a 97% de evaluacion/comprension

De 98% a 100% de evaluacién/comprension

3. Definicién de los objetivos del negocio

1.

O N o g A~ w D

9.

No se analiza o realiza la definicion de los objetivos del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

De 98% a 100% de claridad en la definicion

4. Definicion del problema del negocio

1.

. N o g B~ WD

9.

No se analiza o define el problema del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

De 98% a 100% de claridad en la definicién

5. Definicion de las oportunidades del negocio

1.

© 0o N o g bk~ D

No se analizan o definen las oportunidades del negocio
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

De 98% a 100% de claridad en la definicion
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6. Definicion de requisitos del negocio

1. No se analizan o definen de los requisitos
De 0% a 13% de claridad en la definicion
De 14% a 27% de claridad en la definicion
De 28% a 41% de claridad en la definicion
De 42% a 55% de claridad en la definicion
De 56% a 69% de claridad en la definicion
De 70% a 83% de claridad en la definicion
De 84% a 97% de claridad en la definicion
9. De 98% a 100% de claridad en la definicion

7. Definicion de los criterios de éxito del proyecto (desde el negocio)

O N o a A~ w D

1. No se analiza o definen los criterios de éxitos del proyecto (desde el negocio)
De 0% a 13% de claridad en la definicion

De 14% a 27% de claridad en la definicion

De 28% a 41% de claridad en la definicion

De 42% a 55% de claridad en la definicion

De 56% a 69% de claridad en la definicion

De 70% a 83% de claridad en la definicion

De 84% a 97% de claridad en la definicion

De 98% a 100% de claridad en la definicién

© ©° N o g bk~ DN

Tabla IV.111: Parrilla del Entorno del Negocio

CRISP-
DM

MoPro
PEI

P*TQ

De 98% a 100% de
favorabilidad de la
situacion circundante

1. No se analiza la
situacion circundante

2. | No se analiza o realiza De 98% a 100% de
una evaluacion/comprensién
evaluacion/comprensi general de la

6n general de la
organizacion

organizacion

3. | No se analiza o realiza De 98% a 100% de
la definicion de los claridad en la definicion
objetivos del negocio de los objetivos del

negocio
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CRISP- P*TQ

DM

MoPro
PEI

4. | No se analiza o define

De 98% a 100% de

el  problema  del claridad en la definicién
negocio del problema del negocio

5 |No se analizan o De 98% a 100% de
definen las claridad en la definicion
oportunidades del de las oportunidades del
negocio negocio

6. | No se analizan o De 98% a 100% de
definen de los claridad en la definicion
requisitos de los requisitos

7./|No se analiza o De 98% a 100% de

definen los criterios de
éxitos
(desde el negocio)

del proyecto

claridad en la definicion
de los criterios de éxitos
del proyecto (desde el
negocio)

Proyecto del Entorno del Negocio

8. Conocimiento de los RRHH del negocio

1. No se analiza el conocimiento de los RRHH del negocio

2.

© N o g B~ W

9.

De 0% a 13% de conocimiento de los RRHH
De 14% a 27% de conocimiento de los RRHH
De 28% a 41% de conocimiento de los RRHH
De 42% a 55% de conocimiento de los RRHH
De 56% a 69% de conocimiento de los RRHH
De 70% a 83% de conocimiento de los RRHH
De 84% a 97% de conocimiento de los RRHH
De 98% a 100% de conocimiento de los RRHH

9. Disponibilidad de los RRHH del negocio

1.

L N o 0 ~ w D

No se analiza la disponibilidad de los RRHH del negocio

De 0% a 13% de disponibilidad de los RRHH

De 14% a 27% de disponibilidad de los RRHH
De 28% a 41% de disponibilidad de los RRHH
De 42% a 55% de disponibilidad de los RRHH
De 56% a 69% de disponibilidad de los RRHH
De 70% a 83% de disponibilidad de los RRHH
De 84% a 97% de disponibilidad de los RRHH

Karina Beatriz Eckert
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9.

De 98% a 100% de disponibilidad de los RRHH

10. Riesgos del problema del negocio (respecto al proyecto)

1.

© 0 N o g b~ DD

No se analizan los riesgos del negocio (respecto al proyecto)

De 0% a 13% de riesgo identificados (Insignificantes)

De 14% a 27% de riesgo identificados

De 28% a 41% de riesgo identificados

De 42% a 55% de riesgo identificados

De 56% a 69% de riesgo identificados

De 70% a 83% de riesgo identificados

De 84% a 97% de riesgo identificados

De 98% a 100% de riesgo identificados (Catastréficos, amenazan la supervivencia

del proyecto)

11. Contingencias en relacién a los riesgos del problema del negocio (respecto al

proyecto)

12.

1.

2
3
4
5.
6
7
8
9

No se analizan contingencias en relacion a los riesgos del problema del negocio
De 0% a 13% de contingencias en relacion a los riesgos

De 14% a 27% de contingencias en relacion a los riesgos

De 28% a 41% de contingencias en relacion a los riesgos

De 42% a 55% de contingencias en relacién a los riesgos

De 56% a 69% de contingencias en relacién a los riesgos

De 70% a 83% de contingencias en relacion a los riesgos

De 84% a 97% de contingencias en relacion a los riesgos

De 98% a 100% de contingencias en relacion a los riesgos

Viabilidad del proyecto

© © N o g > w DN E

No se analiza la viabilidad del proyecto
De 0% a 13% de viabilidad

De 14% a 27% de viabilidad

De 28% a 41% de viabilidad

De 42% a 55% de viabilidad

De 56% a 69% de viabilidad

De 70% a 83% de viabilidad

De 84% a 97% de viabilidad

De 98% a 100% de viabilidad
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Tabla IV.1V: Parrilla del Proyecto del Entorno del Negocio

CRISP- | MoPro | PTQ
DM PEI

8./ No se analiza el
conocimiento de los
RRHH del negocio

De 98% a 100% de
conocimiento de los
RRHH del negocio

9.|No se analiza la
disponibilidad de los
RRHH del negocio

De 98% a 100% de
disponibilidad de los
RRHH del negocio

10/ No se analizan los
riesgos del negocio
(respecto al proyecto)

De 98% a 100% de
riesgos identificados del
negocio (amenazan la
supervivencia)

11} No se analizan
contingencias en
relacion a los riesgos
del  problema del

De 98% a 100% de
contingencias en relacion
a los riesgos  del
problema del negocio

negocio

12 No se analiza la
viabilidad del
proyecto

De 98% a 100% de
viabilidad del proyecto

Data Science en el Proyecto del Entorno del Negocio

13. Obijetivos de aplicacion de la metodologia de DS

1. No se analiza o realiza la definicion de los objetivos de aplicacion de la

metodologia de DS
De 0% a 13% de claridad en la definicion
De 14% a 27% de claridad en la definicion
De 28% a 41% de claridad en la definicion
De 42% a 55% de claridad en la definicion
De 56% a 69% de claridad en la definicion
De 70% a 83% de claridad en la definicion
De 84% a 97% de claridad en la definicion
9. De 98% a 100% de claridad en la definicion
14. Conocimiento de los RRHH del proyecto de DS

O N o g B~ WD

1. No se analiza el conocimiento de los RRHH del proyecto de DS

2. De 0% a 13% de conocimiento de los RRHH
3. De 14% a 27% de conocimiento de los RRHH

Karina Beatriz Eckert
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4. De 28% a 41% de conocimiento de los RRHH

5. De 42% a 55% de conocimiento de los RRHH

6. De 56% a 69% de conocimiento de los RRHH

7. De 70% a 83% de conocimiento de los RRHH

8. De 84% a 97% de conocimiento de los RRHH

9. De 98% a 100% de conocimiento de los RRHH
15. RRHH disponibles del proyecto de DS
No se analiza la disponibilidad de los RRHH del proyecto de DS
De 0% a 13% de disponibilidad de los RRHH
De 14% a 27% de disponibilidad de los RRHH
De 28% a 41% de disponibilidad de los RRHH
De 42% a 55% de disponibilidad de los RRHH
De 56% a 69% de disponibilidad de los RRHH
De 70% a 83% de disponibilidad de los RRHH
De 84% a 97% de disponibilidad de los RRHH
De 98% a 100% de disponibilidad de los RRHH

© oo N o g b~ w D=

Tabla IV.V: Parrilla de Data Science en el Proyecto del Entorno del Negocio

CRISP- MoPro
DM PEI

P*TQ

13/ No se analiza o De 98% a 100% de

realiza la definicion
de los objetivos de
aplicacion de la
metodologia de DS

claridad en la definicién
de los objetivos de
aplicacion de la
metodologia de DS

14,

No se analiza el
conocimiento de los
RRHH del proyecto
de DS

De 98% a 100% de
conocimiento de los
RRHH del proyecto de
DS

15,

No se analiza la
disponibilidad de los
RRHH del proyecto
de DS

De 98% a 100% de
disponibilidad de los
RRHH del proyecto de
DS
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Anexo V: Correos de aceptacion articulos en prensa

A continuacion, se copian los correos de aceptacion de los articulos enviados a los eventos

que no han sido publicados:

V.l. Software Engineering & Knowledge Engineering (SEKE)

SEKE2019 <seke2019@easychair.org>
Dear SEKE2019 Author Karina B. Eckert:

The SEKE2019 program committee is pleased to inform you that your paper, "Model
for comparison and selection of Data Science Methodologies through Multiple
Criteria Decision Making", is accepted as a REGULAR paper of the 2019
International Conference on Software Engineering and Knowledge Engineering
(SEKE 2019).

All papers accepted for presentation in the SEKE 2019 conference will be published in
the SEKE2019 Proceedings in one volume. Papers submitted to the conference are
subject to the same rigorous review and therefore are equal in quality. The page

limit of a REGULAR paper is SIX pages, but you can purchase two extra pages so that
the absolute page limit is EIGHT pages.

Please follow the author's instructions to include the DOI number at the lower left
corner of the first page of your manuscript, so that your paper can be properly indexed
by Cross-Ref.

You are invited to give an oral presentation and your presentation time is TWENTY
FIVE plus FIVE minutes for Q&A. A computer-controlled projector will be provided
for your presentation.

In order to be indexed all papers must be orally presented at the conference. In case
you cannot attend the conference in person you may designate a colleague to present
your paper or ask the conference to help you find a qualified attendee to present your
paper by providing a small honorarium to that person. In case you are willing to
present other author's papers please contact the conference.

The acceptance rate of regular papers for SEKE2019 is 39%.

All the information related to paper submission and registration can be found at:
http://ksiresearchorg.ipage.com/seke/seke19.html

In particular, you will find the following information useful:

() AUTHOR GUIDELINES/INSTRUCTIONS FOR PROCEEDINGS
MANUSCRIPTS
http://ksiresearchorg.ipage.com/seke/sekel9author.html

(b) SEKE 2019 CONFERENCE ONLINE REGISTRATION FORM
http://ksiresearchorg.ipage.com/seke/sekel9reqis.html

(c) KSI ONLINE COPYRIGHT FORM
http://ksiresearchorg.ipage.com/seke/sekel9reqis.html

(d) FREQUENTLY ASKED QUESTIONS AND ANSWERS
http://ksiresearchorg.ipage.com/seke/seke19fag.html
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The reviews of your paper will be attached to this letter. Please note the May 10, 2019
deadline for electronic submission of papers and payment of registration fee. This is a
firm, fixed deadline, and late papers may not be included in the proceedings. We are
sorry that registration online, by fax or e-mail, not accompanied by full payment, will
not be accepted. Papers will be published in the proceedings and included in the
program, only when at least one of the authors registers. For authors of multiple
papers, each paper must be accompanied by a separate registration with full payment.
Just sending the registration form itself does not constitute registration. Some authors
may ask their institutions to pay their registration fee. Since processing of institutional
payment always takes a long time, please first pay the registration fee yourself by
credit card or personal check. Later, when we receive your institution's payment, your
personal payment will be refunded to you by check.

Your final paper must be submitted electronically through EasyChair website.

File format is PDF, WITHOUT page header, footer or page number on any page of
your paper. The deadline for electronic submission is May 10, 2019.

Submitting a paper electronically will expedite publication of your paper, however you
must register by May 10, otherwise your paper may not be included in the
proceedings.

A selected number of the regular papers will be invited for submission to IJSEKE,
provided that the paper is published in the SEKE2019 proceedings and also

presented at the SEKE2019 conference. Invitation decisions will be made on August
1, 2019.

Congratulations, and see you at SEKE 2019!

Prof. Oscar Pereira

Conference Chair of SEKE 2019

Angelo Perkusich

Program Committee Chair of SEKE 2019

PAPER: 103

TITLE: Model for comparison and selection of Data Science Methodologies through
Multiple Criteria Decision Making AUTHORS: Karina B. Eckert and Paola V. Britos
Overall evaluation: 3 (strong accept)

----------- Overall evaluation -----------

1. Please check the grammar and spelling before submitting the final version. For
example, in the first paragraph of the introduction, you wanted to write 'therefore'; but
it is written as 'The afore'.

2. It is recommended to add another paragraph for future research in the Conclusion,
where you should mention the limits of your research and your future plan to solve
them.

PAPER: 103

TITLE: Model for comparison and selection of Data Science Methodologies through
Multiple Criteria Decision Making

AUTHORS: Karina B. Eckert and Paola V. Britos

Overall evaluation: -1 (weak reject)

----------- Overall evaluation -----------

The paper proposes a model for selecting methodologies in data science projects. The
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model is based on the so-called multiple criteria decision making. The model consists
of a systematic process that a decision maker can use to make the selection.

The proposed approach is reasonable. However, the novelty seems to be limited, both
in terms of techical challenges that have to be addrssed, and the main ideas to address
the challenges. Also, the experiments are described in a way that is difficult

to understand. Some important apsects of the experiments are not given, e.g., sujects,
metrics, experimental procedure, i.e., how you have

obtained the data presented in the paper, and what are the numbers mean?
----------------------- REVIEW 3 -------m-mommmmee-

PAPER: 103

TITLE: Model for comparison and selection of Data Science Methodologies through
Multiple Criteria Decision Making

AUTHORS: Karina B. Eckert and Paola V. Britos

Overall evaluation: 0 (borderline paper)

----------- Overall evaluation -----------

This paper presented a decision making model for the multiple criteria decision
making (MCDM) that integrates AHP and FAHP. The model was validated by two
cases and data was collected and analyzed. By the conclusion, the authors concluded
MoProPEI was the most adequate and complete methodology for the evaluated criteria
and sub criteria. The strength of this paper is a model was presented and validated in
the case study in AHP and FAHP. The paper is well organized and clearly presented.
However, not sure if this paper fits for the domain of this conference.

V.Il. 48 Jornadas Argentinas de Informatica (JAIIO) - Simposio Argentino de Ciencia de
Datos y GRANdes Datos

Dr Carlos Sarraute <charles@grandata.com>
Estimados/as,

Felicidades, su trabajo "Analisis comparativo de metodologias de ciencia de datos
utilizando el proceso analitico jerarquico difuso junto a la teoria de la construccion
personal” ha sido aceptado para ser presentado en 48° Jornadas Argentinas de
Informaética que tendra lugar del 16 al 20 de Septiembre 2019 en Ciudad de Salta.

Por favor tengan en cuenta los comentarios de los revisores a la hora de preparar la
version "camera-ready", la cual debera ser subida al Sistema antes del dia 17 de Julio
de 2019.

Gracias por considerar su participacién en este evento.

Dr Carlos Sarraute
Grandata Labs
charles@grandata.com
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Revisor/a A:
Relevancia:
Aceptable
Presentacion:
Bueno
Originalidad:
Bueno
Claridad:
Muy Bueno
Referencias:
Muy Bueno
Longitud:
Muy Bueno
Potencial / Impacto / Valor para | + D:
Aceptable
Evaluacion General (obligatorio - es el que se toma como evaluacion):
Bueno (recomiendo que se acepte)
Comentarios detallados para los autores del trabajo:

El trabajo presenta un analisis comparativo de tres metodologias estandarizadas
de ciencias de datos. Este analisis se realizd mediante las técnicas de proceso analitico
difuso y teoria de la construccion personal. El trabajo es consistente y puede leerse
bien. A continuacion se agregan algunos comentarios al respecto.

- Faltan detalles sobre quienes son los expertos (como los eligieron, cuantos, en qué
tipo de tareas se desempefian, etc)

- Seria interesante contar con una hipotesis de por qué hay mayor diferencia para el
caso C1 respecto al C2.

- La frase "Los problemas de DM son generalmente inciertos;" no parece correcta. Mal
condicionados? Con cierta variabilidad?.

-Conjuntos difusos (no nimeros)

- Seccion 4, no queda claro a que se refiere con "descomposicion en caracteristicas
bipolares;" que aparece bastante mas adelante en el texto.

-Falta presentacion y cita del termino "teoria de la construccion personal™.
Cuestiones menores:

-Quedan parrafos muy cortos, a veces con una sola frase, conectar
-Existe(s) diversos métodos...

- Falta extension del acrénimo FAHP
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Revisor/a B:
Relevancia:
Aceptable
Presentacion:
Bueno
Originalidad:
Muy débil
Claridad:
Aceptable
Referencias:
Bueno
Longitud:
Aceptable
Potencial / Impacto / Valor para | + D:
Débil
Evaluacion General (obligatorio - es el que se toma como evaluacion):
Limite (esta en el limite de lo aceptable)
Comentarios detallados para los autores del trabajo:

En el trabajo realizan un analisis comparativo entre metodologias que se usan en
ciencias de datos para definir un procedimiento que ayude de forma estructurada a
comparar los criterios a tener en cuenta para tomar decisiones. Deciden comparar las
metodologias CRISP-DM, Catalyst y MoProPEl, las cuales indican que son las mas
relevantes para la comunidad cientifica. En el presente trabajo, incluso mencionan que
MoProPEI es la més reciente y fue propuesta como mejora a las anteriores. Para
comparer las metodologias utilizaron el Proceso Analitico Jerarquico Difuso y la
técnica de Teoria de la Construccion Personal. Las metodologias fueron evaluadas en
dos casos reales. En el procedimiento de comparacién, tomaron varias decisiones, las
cuales fueron basadas en valoraciones de expertos. Concluyendo que MoProPEI es la
metodologia mas robusta en los casos analizados. Esta conclusion era bastante de
esperar, dado que dicen que es la mas reciente y fue propuesta como mejora a las
anteriores. El trabajo, tiene como objetivo realizar un andlisis comparativo, y para
poder realizarlo muchas desiciones tuvieron que ser tomadas. En el trabajo describen
las metodologias ultilizadas y para compararlas utilizan dos técnicas y son aplicadas a
dos ejemplos. Pero, considero que si el objetivo del trabajo es de analisis comparativo
de metodologias ya existentes, es recomendable realizar un andlisis mas riguroso.
Concuerdo, con su comentario final en el que dicen que queda la validacion con casos
adicionales.

48° Jornadas Argentinas de Informatica
AGRANDA 2019 - Simposio Argentino de Ciencia de Datos y GRANdes DAtos
http://sgc.sadio.org.ar/sqc/index.php/48JAIIO/AGRANDA2019/index
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V.11 XXV Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion (CACIC) - XVI Workshop
Bases de Datos y Mineria de Datos (WBDDM

CACIC2019 <cacic2019@dc.exa.unrc.edu.ar>
Estimado Colega:

Su articulo 12443 - "Data science methodologies selection with hierarchical analytical
process and personal construction theory" ha sido aceptado para su exposicién y
publicacion en CACIC2019 (Argentina).

Se requiere la inscripcion al menos de 1 autor en el Congreso para su publicacién en el
CACIC2019.

Mas informacion en http://dc.exa.unrc.edu.ar/cacic2019
Saludos cordiales,

Comité Organizador

CACIC2019

Evaluacién nimero 1:

Recomendacién parcial: Aceptar (Strong Accept)
Calificacion global: 8

Conocimiento del tema por el evaluador: 8

Comentarios: En este articulo se estudian 3 metodologias de ciencias de datos (P3TQ
CRISP-DM y MoProPEI ) para establecer cuél de ellas es la mas adecuada en casos
reales de aplicacion. Se propone un modelo de analisis y se estudian dos casos reales:
causas de roturas de autos nuevos cuando se transportan de la fabrica a las
concesionarias y causas de la desercion universitaria. El articulo aporta una
contribucion interesante en el area de Ciencias de Datos. Esta en condiciones de ser
aceptado.

Evaluacion nimero 2:

Recomendacion parcial: Aceptar (Strong Accept)

Calificacion global: 8

Conocimiento del tema por el evaluador: 7

Comentarios: Se sugiere ordenar las referencias bibliogréficas.
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