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Resumen

En la actualidad, optimizar el desempeno de los equipos profesionales surge
como una prioridad estratégica para la competitividad y el éxito organizacional.
El desafio de fomentar la colaboracion efectiva y alcanzar metas en entornos
laborales dinamicos y complejos ha llevado a explorar la diversidad de roles y
personalidades dentro de los equipos, reconociendo que estas interacciones
pueden influir en la eficiencia general del equipo.

Este proyecto se embarco en abordar este desafio mediante la investigacion y el
analisis del rendimiento de equipos en el ambito laboral, prestando especial
atencion a las caracteristicas de personalidad de sus miembros. Se recurrio al
aprendizaje automatico para aprovechar los datos disponibles sobre las
dinamicas del equipo y las caracteristicas individuales, integrando medidas de
evaluacion de personalidad con algoritmos avanzados. El objetivo primordial fue
desarrollar un modelo que facilitara la formacion de equipos eficientes y
cohesionados, teniendo en cuenta las caracteristicas de personalidad de sus
integrantes.

El proyecto se dividio en diversas etapas, comenzando con un analisis
exhaustivo del estado del arte de las tecnologias pertinentes. Se selecciono el
test Big Five como metodologia principal debido a su amplia aceptacion y su
capacidad para proporcionar una comprension profunda de las caracteristicas
individuales relevantes para el rendimiento laboral. Ademas, se llevo a cabo un
analisis empirico del efecto de diferentes rasgos de personalidad en el
rendimiento académico, proporcionando asi una base sélida para la propuesta
de optimizacion del rendimiento del equipo profesional.

Para el desarrollo del modelo, se utilizaron técnicas y librerias basadas en
Python en un entorno de programacion publico externo, aprovechando su
versatilidad y potencia computacional. Los datos se recopilaron a través de un
test de personalidad interactivo en linea, utilizando marcadores de los cinco
grandes factores de personalidad. El preprocesamiento de datos desempenné un
papel fundamental en la limpieza y preparacion de los datos para el analisis
posterior.

Se aplicaron técnicas de clustering para identificar patrones significativos en las
caracteristicas de personalidad de los participantes, segmentandolos en
diferentes grupos. Se observaron diferencias significativas entre los clusters en
términos de caracteristicas de personalidad, lo que sugiere la importancia de
considerar estas diferencias en la formaciéon y gestion de equipos.

Este proyecto ha demostrado que la formacion de equipos profesionales puede
beneficiarse enormemente de la consideracion de las caracteristicas de
personalidad individuales. Al utilizar un modelo de clustering basado en el
cuestionario Big Five, se ha podido segmentar a los participantes en clusters
que reflejan distintas combinaciones de caracteristicas de personalidad. Estos
resultados proporcionan una herramienta poderosa para la seleccion y gestion
de equipos, asegurando un rendimiento Ooptimo y sostenible en las
organizaciones.



Abstract

Nowadays, optimizing the performance of professional teams is emerging as a
strategic priority for organizational competitiveness and success. The challenge
of fostering effective collaboration and achieving goals in dynamic and complex
work environments has led to exploring the diversity of roles and personalities
within teams, recognizing that these interactions can influence overall team
efficiency.

This project embarked on addressing this challenge by investigating and
analyzing the performance of teams in the workplace, paying particular
attention to the personality characteristics of their members. Machine learning
was used to leverage available data on team dynamics and individual
characteristics, integrating personality assessment measures with advanced
algorithms. The primary objective was to develop a model that would facilitate
the formation of efficient and cohesive teams, considering the personality
characteristics of its members.

The project was divided into several stages, starting with a comprehensive state-
of-the-art analysis of the relevant technologies. The Big Five test was selected
as the main methodology due to its wide acceptance and its ability to provide
an in-depth understanding of individual characteristics relevant to job
performance. In addition, an empirical analysis of the effect of different
personality traits on academic performance was conducted, thus providing a
solid basis for the proposed optimization of professional team performance.

For the development of the model, Python-based techniques and libraries were
used in an external public programming environment, taking advantage of its
versatility and computational power. Data were collected through an online
interactive personality test, using markers of the Big Five personality factors.
Data preprocessing played a key role in cleaning and preparing the data for
subsequent analysis.

Clustering techniques were applied to identify significant patterns in the
personality characteristics of the participants, segmenting them into different
groups. Significant differences were observed between clusters in terms of
personality characteristics, suggesting the importance of considering these
differences in team building and management.

This project has shown that the formation of professional teams can benefit
greatly from the consideration of individual personality characteristics. By using
a clustering model based on the Big Five questionnaire, it has been possible to
segment participants into clusters reflecting different combinations of
personality characteristics. These results provide a powerful tool for team
selection and management, ensuring optimal and sustainable performance in
organizations.
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1 Introduccion

En el panorama empresarial actual, la optimizacion del rendimiento de los
equipos profesionales se ha convertido en un objetivo estratégico de maxima
relevancia para la competitividad y el éxito de las organizaciones. La capacidad
de los equipos para colaborar de manera efectiva y alcanzar sus objetivos en un
entorno laboral cada vez mas dinamico y complejo es crucial para mantener la
ventaja competitiva y adaptarse a los cambios del mercado. Sin embargo, la
formacion y gestion de equipos eficientes presenta desafios significativos,
especialmente en lo que respecta a la diversidad de roles y personalidades que
coexisten dentro de ellos.

El presente proyecto se propone abordar este desafio central mediante la
investigacion y analisis del rendimiento de los equipos en entornos laborales,
poniendo especial atencion en la variedad de roles y caracteristicas de
personalidad presentes en dichos equipos. Nos enfrentamos a un problema
complejo: la interaccion entre individuos con diferentes habilidades y estilos de
trabajo puede generar tanto sinergias positivas como conflictos, lo que repercute
directamente en la eficiencia y el rendimiento del equipo en su conjunto. La falta
de herramientas adecuadas para evaluar y comprender estas dinamicas limita
la capacidad de las organizaciones para optimizar su desempeno y aprovechar
al maximo el potencial de sus equipos. Por lo tanto, es crucial desarrollar
meétodos avanzados que permitan analizar de manera integral las caracteristicas
individuales y su influencia en el rendimiento del equipo.

Para abordar este problema de manera efectiva, se utilizaran técnicas de
aprendizaje automatico que aprovechen los datos disponibles sobre las
dinamicas de equipo y las caracteristicas individuales de los miembros. Se
exploraran diversas herramientas de evaluaciéon de personalidad ampliamente
utilizadas en el ambito empresarial, como el cuestionario Big Five, para
comprender mejor las interacciones interpersonales y su impacto en el
rendimiento colectivo. La integracion de estas medidas con algoritmos
avanzados de aprendizaje automatico permitira la construcciéon de un modelo
que facilite la formacion de equipos eficientes y cohesionados.

De esta manera el objetivo principal de este proyecto es desarrollar un modelo
de aprendizaje automatico capaz de aportar valor en la formacion de equipos
profesionales, basado en las caracteristicas individuales de los componentes.
Este modelo permitira a los encargados de seleccion de las empresas conformar
grupos de trabajo teniendo en cuenta las caracteristicas de personalidad de sus
integrantes, facilitando asi la creacion de equipos equilibrados y eficientes.

Para alcanzar este objetivo, se plantean las siguientes metas o subobjetivos:

1. Analisis y estado del arte de tecnologias:
En aras de satisfacer esta meta, se realizara una investigacion de los
diferentes tipos de equipos de trabajo para los que se puede implementar
la propuesta, asi como una exploracion de los distintos métodos de
evaluacion de roles existentes con una seleccion de la metodologia para




la propuesta de este proyecto. Ademas, se abordara un analisis de las
diferentes técnicas de aprendizaje automatico aplicables a la propuesta
y una exploracion de las distintas bases de datos accesibles. Por tltimo,
se investigaran estudios similares y metodologia aplicada.

Estudio de necesidades y requisitos:

Esta meta pretende comprender la situacion previa al desarrollo del
modelo, atendiendo especialmente a aquello referente a los datos y la
estrategia de aprendizaje automatico. De esta manera, para alcanzar esta
meta se realizara una consideracion y analisis de los datos seleccionados,
asi como de las tecnologias y conocimientos técnicos que se aplicaran en
el desarrollo del modelo.

Desarrollo del modelo:

En este apartado se realizara una administracion y actualizacion
constante del trabajo realizado. Se comenzara con preprocesado y
limpieza de datos orientado a satisfacer el objetivo principal. Se dara paso
a la creacion del modelo de aprendizaje automatico que buscamos,
trabajando con diferentes técnicas y metodologias. Se realizara siempre
que se dé la ocasion una depuracion de mejoras, de cara a optimizar el
modelo.

Resultados:
Se realizara un analisis de resultados con el mejor modelo optimizado
para la propuesta y se estudiaran las conclusiones obtenidas.
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Figura 1: Diagrama de Gantt para los objetivos del proyecto




2 Estado del Arte

2.1 Investigacion de los diferentes equipos de trabajo

En un entorno empresarial cada vez mas dinamico y complejo, comprender
como la interaccion entre los distintos roles y personalidades influye en el
desempeno colectivo de un equipo se ha convertido en una prioridad estratégica.
Ejemplos concretos de la aplicacion de esta propuesta pueden observarse en
una amplia gama de sectores y contextos laborales.

En la industria tecnologica, se observa la prevalencia de equipos
multidisciplinarios, como los equipos de desarrollo de software, donde
ingenieros de software, diseniadores de UX/UI, especialistas en marketing y
expertos en gestion de proyectos colaboran en el desarrollo de productos
digitales. Estos equipos, por ejemplo, ilustran la variedad de roles y habilidades
presentes en entornos laborales modernos y resaltan la necesidad de una
comprension profunda de como estas diferencias pueden influir en el
rendimiento colectivo.

Ademas, el panorama laboral actual incluye la presencia creciente de equipos
virtuales o remotos, como evidenciado en empresas que adoptan politicas de
trabajo flexible o que operan a nivel internacional. Equipos de esta indole, como
los departamentos de atencion al cliente distribuidos geograficamente, ofrecen
un caso de estudio interesante debido a los desafios tinicos que enfrentan en
términos de comunicacion, coordinacion y cohesion de equipo.

A su vez, se identifican equipos de investigacion cientifica, donde profesionales
con especialidades diversas, desde biologia hasta fisica, colaboran en proyectos
de vanguardia, mostrando como la combinacion de distintos perfiles contribuye
a la generacion de conocimiento y avances en sus respectivos campos.

En este sentido, resulta evidente que la aplicacion de la propuesta de analisis y
optimizacion del rendimiento de equipos no esta limitada a un sector o tipo de
equipo en particular. Por el contrario, la dinamica de equipo y la influencia de
los roles en el rendimiento colectivo es de naturaleza general y abarca una
amplia gama de contextos laborales. De este modo, este proyecto se centrara en
explorar las diferentes personalidades existentes en un equipo de trabajo, con
el objetivo de ofrecer una comprension integral, aplicable en maultiples
escenarios empresariales.




2.2 Exploracion de los distintos métodos de evaluacion

En esta seccion se pretende hacer un reconocimiento general de los diferentes
meétodos utilizados a dia de hoy en el entorno profesional para evaluar los roles
existentes en un equipo de trabajo. Se realiza esta investigacion como punto de
contacto y vista general, no exhaustiva, de la situacion actual, centrandose para
cada método en su funcionalidad y usabilidad para la propuesta del proyecto.

2.2.1 Modelo de las cinco grandes dimensiones de la personalidad

Uno de los enfoques mas prominentes en este dominio es el Modelo de los Cinco
Grandes, ampliamente conocido como Big Five. Propuesto por los psicélogos
Lewis Goldberg y Warren Norman en la década de 1960, la teoria de los cinco
grandes rasgos de la personalidad, también denominada modelo de los Cinco
Grandes, se fundamenta en la premisa de que existen cinco dimensiones
fundamentales de la personalidad que explican las variaciones individuales en
cognicion, afecto y comportamiento.

Los Cinco Grandes rasgos comprenden la apertura a la experiencia, la
conciencia, la extraversion, la amabilidad y el neuroticismo. Cada uno de estos
factores se desglosa en maultiples subdimensiones que, de forma conjunta,
delinean un perfil de personalidad tnico. A continuacion, se detallan cada uno
de estos factores.

e Apertura a la experiencia: Este atributo abarca la disposicion hacia nuevas
ideas, la creatividad y la imaginacion. Individuos con altos niveles de
apertura a la experiencia tienden a manifestar curiosidad intelectual, interés
por el aprendizaje continuo y disposicion para explorar nuevas actividades.
En contraste, aquellos con bajos niveles de apertura a la experiencia
prefieren la estabilidad y la rutina.

e Conciencia: Este rasgo refiere a la responsabilidad y la organizacion.
Aquellos con altos niveles de conciencia son reconocidos por su fiabilidad,
cumplimiento de obligaciones y mantenimiento de un entorno ordenado. Por
el contrario, individuos con bajos niveles de conciencia pueden mostrar
descuido y falta de confiabilidad.

o Extraversion: Este factor se relaciona con la sociabilidad y la energia.
Personas con altos niveles de extraversion tienden a ser extrovertidas,
amigables y disfrutar de la interaccion social. Por el contrario, aquellos con
bajos niveles de extraversion pueden mostrar timidez y preferir actividades
solitarias.

e Amabilidad: Este atributo se refiere a la empatia y la cooperacion. Individuos
con altos niveles de amabilidad son caracterizados por su bondad,




compasion y disposicion para colaborar. Por el contrario, aquellos con bajos
niveles de amabilidad pueden mostrar menos empatia y tender hacia la
competitividad.

e Neuroticismo: Este rasgo se refiere a la estabilidad emocional. Individuos
con altos niveles de neuroticismo pueden experimentar emociones negativas
con mayor intensidad y preocuparse en exceso. En contraste, aquellos con
bajos niveles de neuroticismo suelen ser emocionalmente estables.

Una de las aplicaciones mas frecuentes de la teoria de los Cinco Grandes radica
en la evaluacion de la personalidad en contextos laborales. Numerosas
empresas emplean pruebas de personalidad basadas en este modelo para
evaluar a candidatos durante procesos de seleccion. Dichas pruebas ofrecen
informacion relevante sobre caracteristicas de personalidad pertinentes para el
ambito laboral, lo que contribuye a la toma de decisiones informadas por parte
de las organizaciones.

En el articulo [1], llevado a cabo por Barrick & Mount en 1991, revisa las
distintas posiciones tedricas sobre las cinco grandes dimensiones de la
personalidad, mostrando las semejanzas y diferencias entre las posturas
teoricas se estudia el completo meta/analisis del poder predictivo de las cinco
dimensiones de personalidad para el desempeno laboral. Distinguieron tres
criterios de desempeno (habilidad laboral, habilidad de entrenamiento y datos
personales) en cinco grupos (profesionales, politicos, gerentes, vendedores y
trabajadores calificados y semi-calificados). Los autores son conscientes del
hecho, a menudo demostrado empiricamente, que la personalidad es un
predictor muy modesto del desempenio laboral. Ellos consideran a la taxonomia
de las cinco grandes dimensiones como un esquema Util, puesto que organiza
muchos rasgos de personalidad. Afirman que el consenso en numero y
contenido de los factores no son completos. No obstante, las cinco dimensiones
y otras escalas son relativamente independientes de las capacidades cognitivas;
por consiguiente, pueden contribuir a la prediccion del desempenio laboral
independientemente de las capacidades cognitivas.

2.2.2 DiSC

La metodologia DiSC fue creada en 1928 por el psicologo y escritor
estadounidense William Marston. Presenté su método en el libro Emotions of
Normal People, en el que explica como dos ejes producen cuatro factores que
estan conectados entre si. Pese a que Marston no pretende encasillar a los
individuos segin una tipologia especifica, si considera que los cuatro
componentes individuales trabajan juntos para crear un todo. Mientras que una
persona tipica puede tener una o dos caracteristicas dominantes, es la
combinacion de los cuatro componentes del DISC lo que define el




comportamiento de una persona. Los cuatro componentes del DISC crean un
"maquillaje conductual” Gnico para cada individuo.

DISC es un acronimo de los cuatro principales perfiles de personalidad descritos
en el modelo: (D)ominancia, (influencia, (S)teadiness (Firmeza) y
(C)lumplimiento o (C)onciencia.

e Las personas con personalidad D tienden a ser seguras de si mismas y a
hacer hincapié en la consecucion de resultados.

e Las personas con personalidad i tienden a ser mas abiertas y a hacer
hincapié en las relaciones y en influir o persuadir a los demas.

e Las personas con personalidad S tienden a ser fiables y hacen hincapié en
la cooperacion y la sinceridad.

e Las personas con personalidad C tienden a hacer hincapié en la calidad, la
precision, la experiencia y la competencia.

A dia de hoy DiSC es una herramienta de evaluacion personal utilizada por mas
de un millén de personas cada ano para ayudar a mejorar el trabajo en equipo,
la comunicacion y la productividad en el lugar de trabajo. Las organizaciones y
los facilitadores utilizan estos perfiles como herramientas para ayudar a
encender el cambio cultural, inspirando cambios de comportamiento duraderos
que dan forma positiva a su fuerza de trabajo. Esta herramienta es considerada
de gran utilidad en el entorno empresarial para aportar valor al entrenamiento,
formacion de equipos y liderazgo.

2.2.3 Los 9 roles de Belbin

Meredith Belbin, un destacado experto inglés en gestion de personas y gestion
de equipos eficientes, ha dejado un legado significativo en el campo de los
recursos humanos con su teoria de los roles de equipo, publicada en 1981. Esta
teoria ha sido ampliamente reconocida y sigue siendo relevante en la actualidad
como una metodologia probada para maximizar el potencial tanto de individuos
como de equipos en entornos laborales.

La teoria de Belbin identifica nueve roles distintivos, organizados en tres
categorias principales: roles de accion, roles sociales y roles mentales.

1. Roles de accion:

e FEl Finalizador: Se caracteriza por su dedicacion, meticulosidad y enfoque
en la finalizacion de tareas dentro de los plazos establecidos. Sin
embargo, en momentos de estrés, puede mostrar tendencias
perfeccionistas y una aversion a delegar responsabilidades.




El Implementador: Destaca por su disciplina, fiabilidad y enfoque
pragmatico en la ejecucion de tareas. En situaciones de presion, tiende a
volverse inflexible y lento en la toma de decisiones.

El Impulsor: Es dinamico, enérgico y orientado hacia la superacion de
obstaculos. Sin embargo, en momentos desfavorables, puede tender a la
provocacion y mostrar una menor tolerancia a la frustracion.

2. Roles sociales:

El Coordinador: Se distingue por su madurez, capacidad para inspirar
confianza y habilidad para facilitar la toma de decisiones grupales. En
circunstancias adversas, puede mostrar pasividad y una expectativa
excesiva de que otros asuman la iniciativa.

El Investigador de Recursos: Es extrovertido, entusiasta y habil en el
establecimiento de contactos. No obstante, puede perder interés
facilmente después del entusiasmo inicial.

El Cohesionador: Se caracteriza por su habilidad para fomentar la
armonia y la cooperacion dentro del equipo, asi como por su diplomacia
y empatia. En situaciones estresantes, puede mostrar indecision y evitar
el conflicto en exceso.

3. Roles mentales:

El Monitor Evaluador: Es estratégico, reflexivo y experto en evaluar
diferentes escenarios. En momentos de tension, puede carecer de energia
y demostrar escepticismo, adoptando un enfoque demasiado critico.

El Cerebro: Destaca por su imaginacion, originalidad y habilidad para
resolver problemas complejos. Sin embargo, puede enfrentar dificultades
para comunicarse efectivamente y dirigir a otros en momentos de baja
inspiracion.

El Especialista: Se caracteriza por su especializacion y dedicacion en un
area técnica especifica. Su contribucion se limita a un campo estrecho
en el que posee un conocimiento profundo y habilidades técnicas
destacadas.

Segun la teoria de Belbin, todos los roles deben estar presentes en todos los
equipos para funcionar como equipos de alto rendimiento. Sin embargo, es un
factor interesante la siguiente idea expuesta en el articulo [2]: Los lideres
necesitan tener en cuenta que los equipos de éxito necesitan una combinacion
adecuada de personas, de tal manera que los comportamientos asociados a los
nueve Roles de Equipo estén representados. Esto no significa, necesariamente,




que cada equipo ha de contar con nueve personas como minimo. Muchas
personas se sienten comodas desempenando dos o tres roles de equipo (roles
altos); pueden asumir otros tantos si les resulta necesario (roles medios); y el
resto de roles prefieren no adoptarlos en absoluto (roles bajos).

2.2.4 Eneagrama

Al abordar el Eneagrama, es crucial distinguir entre el simbolo y los nueve tipos
de personalidad que representa [3], ya que cada uno de estos elementos tiene
su propio trasfondo historico y desarrollo. De hecho, esta herramienta de
autoconocimiento no surge de una Unica fuente; es mas bien una sintesis
compleja que acoge diversas tradiciones espirituales, religiosas y los avances
contemporaneos en psicologia.

En cuanto al origen del simbolo del circulo de nueve puntas, no se puede
establecer con certeza su primera aparicién. La creencia predominante sugiere
que se originod en la region de Caldea en Babilonia (Mesopotamia) hace mas de
2.500 anos. Ademas, este diagrama se relaciona con figuras destacadas de la
antigua Grecia, como Pitagoras (569-475 a.C.), Platon (427-347 a.C.) y Plotino
(205-270 d.C.). Tanto los caldeos como los griegos consideraban el numero
nueve como "divino", utilizandolo para representar lo absoluto, lo infinito y la
unidad primordial de donde emana y abarca todo. [4]

Volviendo a la tierra y utilizando esta seccion

Unicamente como vista general, sin entrar en g

detalles, en la herramienta se distinguen 9 tipos 8 1
diferentes de personalidad (eneatipos). Cada uno

de ellos viene representado por un numero del 1 al 7 2
9 y se relacionan entre si por triadas y alas

(obsérvese Fig.2). Diferentes teorias sobre el 6 3
eneagrama discuten sobre el poder de la relacion
entre los eneatipos. Por ejemplo, un individuo con
eneatipo 2 predominante, tendra influencia de las
alas 1 y 3. A su vez, estara influido por las
caracteristicas de los eneatipos 4 y 8.

5 4

Figura 2: Eneagrama

Esta ultima herramienta coincidiendo con la mayoria de las diferenciaciones de
personalidad y algunas de las metodologias que hemos comentado con
anterioridad, pese a simplificar y racionalizar con nombres la complejidad de
una personalidad, el conocimiento profundo de las habilidades, capacidades y
aptitudes de un individuo emana del analisis de la predominancia y el equilibrio
entre todos los roles y tipos que se estudien.




2.2.5 Seleccion de metodologia

Se ha analizado un subconjunto de las herramientas existentes a dia de hoy
para aplicar una diferenciacion de roles que aporten valor en la eficiencia de un
equipo de trabajo. Finalmente, la metodologia seleccionada para este proyecto
es el test de las cinco grandes dimensiones de la personalidad o Big Five. Esta
decision se fundamenta en su amplia aceptacion y su capacidad para
proporcionar una comprension profunda de las caracteristicas individuales
relevantes para el rendimiento en entornos laborales. La aplicacion practica de
esta metodologia en entornos empresariales respalda la perfecta alineacién con
el objetivo del proyecto de desarrollar un modelo de clustering para la formacion
de equipos, ya que proporciona una base solida y confiable para la
caracterizacion y agrupamiento de individuos en funcién de su personalidad.

Ademas, como factor importante a la hora de tomar la decision, se ha tenido en
cuenta la usabilidad de la metodologia para el modelo de clustering que se
pretende desarrollar. En aras de crear este modelo, la eleccion de las cinco
grandes dimensiones se presenta como una opcion idénea. Esto se debe a que
estas dimensiones proporcionan una estructura clara y robusta para
caracterizar la personalidad de cada individuo, lo que facilita el proceso de
agrupamiento. Al utilizar esta metodologia como base para el modelo de
clustering, se puede capturar la complejidad de la personalidad de manera
representativa, esto permite identificar patrones y relaciones significativas entre
los miembros del equipo.

2.3 Exploracion de las bases de datos accesibles

Al realizar esta investigacion, se ha detectado que encontrar bases de datos de
perfiles dentro de un equipo de trabajo real es una ardua tarea y realmente son
casi inexistentes para el publico, pues son datos confidenciales de las empresas
y se requiere de derechos y permisos que el autor de este proyecto no posee. De
esta manera, el enfoque del proyecto no puede ser en si la variacion del método
de trabajo para garantizar la eficiencia de un equipo real.

Sin embargo, si se ha tenido acceso a distintas bases de datos que recogen
informacion sobre algunos de los métodos mencionados en este apartado. La
mayoria de bases de datos abiertas disponibles parecen ser a priori
insuficientes, ya sea por la cantidad de datos, por la calidad de los mismos o
por su aplicabilidad en este proyecto.

Finalmente, dada la eleccion de trabajar con el modelo Big Five, se expone una
tabla comparativa de la vista general de las bases de datos a las que se ha tenido
acceso para poder comprender visualmente la decision de escoger la base de
datos final.
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Instancias Atributos Ventajas Desventajas
Cuestionario BigFive
agrupado Idioma: Japonés
correctamente
A 1 .
FigShare 124 33 Alta calidad de datos Falta de definicién
por ser atributos .
de los atributos
enteros
N° atributos suficientes  N° instancias bajo
Alta cantidad de Relac1qn S 6 il
. tema diferente del
atributos .. .
Harvard objetivo de estudio
386 82 . Falta de definicion
Dataverse?2 Alta calidad de datos de atributos
Origen fiable y reciente Conflictos con el
(2022) acceso a la BD
Atributos sélo
Alta cantidad de 1r}d1cgn dle manera
. binaria la aparicion
Instancias
ono de las 5
dimensiones
Selfies3 30,935 6 Falta de
Descripcion adecuada informacion
de la BD relacionada con el
cuestionario
. . Conflictos con el
Origen reciente (2022) acceso a la BD
Alta cantidad de datos s fedios e
enteros
Alta calidad de datos a Formato .csv
1,015,341 110 priori desorganizado
Descripcion detallada 4 anos sin
de atributos actualizaciones

Como podemos comprobar, no son muchas las bases de datos a las que se tiene
acceso relacionadas con este ambito y que recojan datos de calidad y fiables
para el estudio que se pretende llevar a cabo. Finalmente, la base de datos
escogida es IPIP-FFM, esto se debe a que es la que mas datos recoge, asi como
la descripcion detallada de los mismos y su relacion directa con el cuestionario
Big Five.

2.4 Analisis de técnicas de aprendizaje automatico

Al ser un proyecto centrado en ciencia de datos e inteligencia artificial, el
analisis de las diferentes técnicas de aprendizaje automatico aplicables a la
propuesta es fundamental para el éxito del proyecto. Una vez identificados los
datos necesarios, su calidad y relevancia para el analisis, se debe explorar el
espectro de algoritmos disponibles que se adapten a las caracteristicas de los
datos y los objetivos del estudio.

Ihttps://figshare.com/articles/dataset/Raw_data_of survey on_willingness_to_study and_big_five/2814766

2 https://dataverse.harvard.edu/file.xhtml?fileld=5600028&version=1.0&tool Type=PREVIEW

3 https://ieee-dataport.org/open-access/data-prediction-apparent-personality-traits-selfies-using-five-factor-model
4 https://openpsychometrics.org/_rawdata/IPIP-FFM-data-8Nov2018.zip
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En este contexto, las técnicas de aprendizaje supervisado pueden ser
especialmente utiles. Estas técnicas permiten predecir o clasificar variables
objetivo a partir de variables de entrada mediante la construccion de un modelo
basado en ejemplos etiquetados. Algoritmos como regresion logistica, arboles de
decision, maquinas de vectores de soporte (SVM) y métodos de ensamble como
Random Forest y Gradient Boosting pueden ser aplicados para predecir el
rendimiento del equipo en funciéon de las caracteristicas individuales de sus
miembros.

Por otro lado, el aprendizaje semi-supervisado podria ser beneficioso si se
dispone de una cantidad limitada de datos etiquetados y una gran cantidad de
datos no etiquetados. Estas técnicas combinan principios de aprendizaje
supervisado y no supervisado para mejorar el rendimiento del modelo utilizando
tanto datos etiquetados como no etiquetados.

Sin embargo, en este caso, el proyecto estara enfocado a utilizar el aprendizaje
no supervisado. Esta técnica permite explorar patrones y estructuras ocultas
en los datos sin la necesidad de etiquetas previas. Algoritmos como clustering
(agrupamiento), analisis de componentes principales (PCA) y redes neuronales
autoencoder pueden ser utilizados para identificar grupos de perfiles de
personalidad similares dentro del equipo o para reducir la dimensionalidad de
los datos y extraer caracteristicas relevantes.

Dada la naturaleza de los datos con los que se va a trabajar y el objetivo de
estudio, la técnica de aprendizaje automatico elegida es el clustering. Esta
técnica es una opcion adecuada para el objetivo de agrupar candidatos para un
equipo en perfiles especificos debido a su capacidad para identificar
automaticamente estructuras latentes en los datos sin la necesidad de etiquetas
previas. En nuestro caso, al utilizar los resultados del test de las cinco grandes
dimensiones de la personalidad como caracteristicas de entrada, el clustering
nos permitira segmentar automaticamente a los candidatos en grupos
homogéneos basados en sus perfiles de personalidad. Esto facilitara la
formacion de equipos equilibrados y complementarios, en funciéon de los
requisitos solicitados por el personal de seleccion.

Ademas, el clustering nos brinda la flexibilidad de explorar diferentes enfoques
de agrupamiento, como k-means, DBSCAN o hierarchical clustering,
dependiendo de la estructura y la distribucion de los datos. Esto nos permite
adaptar el proceso de agrupamiento a las caracteristicas especificas de nuestra
muestra de datos y a los requisitos del estudio. Por ejemplo, podemos ajustar el
numero de clusteres segun la diversidad deseada en los equipos o explorar la
similitud entre perfiles de personalidad mediante técnicas de clustering
jerarquico.

Otra ventaja del clustering es su capacidad para manejar grandes volimenes de
datos de manera eficiente, lo que es crucial en nuestro proyecto, donde podemos
tener una gran cantidad de candidatos y caracteristicas de personalidad para
analizar. Los algoritmos de clustering estan disefiados para escalar bien con
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conjuntos de datos de gran tamano, lo que nos permite aplicar esta técnica de
manera efectiva incluso en entornos empresariales con una gran cantidad de
candidatos potenciales.

Dado que este proyecto apunta a construir un modelo que permita la asignacion
de individuos a roles especificos, para asi poder seleccionar los perfiles mas
convenientes para el equipo de trabajo al que se aplique, esta técnica ayudara
en gran medida a la formacion de equipos efectivos y cohesionados.

2.5 Estudios similares y metodologia aplicada

El articulo expuesto por la UPC de Madrid [S] presenta un analisis empirico del
efecto de diferentes rasgos de personalidad en el rendimiento académico en
asignaturas cuantitativas de Administraciéon y Direccion de Empresas (ADE).
Utiliza el modelo Big Five para medir los rasgos de personalidad y emplea
modelos de regresion multiple para explicar el rendimiento académico en varias
asignaturas. Los datos fueron obtenidos mediante la aplicacion del cuestionario
Big Five a estudiantes de ADE en la Universidad Pontificia Comillas de Madrid.
Los resultados destacan que la dimensiéon de Conciencia, con sus
subdimensiones de Escrupulosidady Perseverancia, segun el estudio es la Gnica
relevante para explicar el rendimiento académico, sugiriendo que un mayor
esfuerzo y busqueda de excelencia conducen a un mejor rendimiento
académico.

Para la propuesta de optimizaciéon del rendimiento de equipos profesionales,
este estudio proporciona una base sélida al demostrar la influencia significativa
de ciertos rasgos de personalidad en el rendimiento académico.
Especificamente, el énfasis en la dimension de Conciencia como un predictor
clave del éxito académico puede extrapolarse a la dinamica laboral, sugiriendo
que individuos con predominancia en esta dimensién pueden ser mas
propensos a contribuir positivamente al rendimiento del equipo en entornos
laborales. Este hallazgo respalda la importancia de comprender y aprovechar
las diferencias individuales en personalidad para mejorar la eficacia y la
colaboracion dentro de los equipos profesionales.

Ademas, sabemos que, para alcanzar el éxito de un equipo, es crucial la
seleccion cuidadosa de miembros del equipo que puedan trabajar de manera
efectiva en conjunto. Este estudio [6] analiza la relacion entre los cinco grandes
factores de personalidad y el rendimiento objetivo del equipo en equipos de
disenio de productos. Se descubrio que los equipos exitosos mostraban niveles
mas altos de capacidad cognitiva general, Extraversién y Amabilidad, y niveles
mas bajos de Neuroticismo. Ademas, se observo que la heterogeneidad de la
conciencia estaba relacionada negativamente con el rendimiento del producto
en los equipos exitosos. Estos hallazgos tienen importantes implicaciones para
la seleccion de equipos de diseno de productos y senalan areas clave para
futuras investigaciones.
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3 Desarrollo

3.1 Entorno de desarrollo
3.1.1 Lenguaje de Programacion

Python se ha consolidado como uno de los lenguajes de programacion mas
utilizados en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico
debido a su versatilidad, eficiencia y amplio ecosistema de bibliotecas
especializadas. Su sintaxis clara y legible facilita la implementacion de
algoritmos complejos, permitiendo asi un enfoque directo en la 16gica del modelo
en lugar de detalles técnicos. Ademas, Python es un lenguaje de codigo abierto
con una comunidad activa y colaborativa, lo que significa que constantemente
se estan desarrollando nuevas herramientas y mejoras que benefician a los
proyectos de aprendizaje automatico. Este lenguaje cuenta con bibliotecas como
TensorFlow, Keras, Scikit-learn y PyTorch, que ofrecen herramientas poderosas
y optimizadas para la construccion y entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico. Esta riqueza de recursos disponibles hace que sea la opcion
escogida para este proyecto, ofreciendo un entorno de desarrollo robusto y
eficiente.

3.1.2 Google Colaboratory

Colab, como servicio alojado de notebooks de Jupyter, ha sido seleccionado para
este proyecto debido a su accesibilidad y su conjunto de caracteristicas
especializadas. Al no requerir instalacion, Colab ofrece una plataforma
conveniente que elimina barreras de entrada y permite comenzar a trabajar de
inmediato. Su acceso gratuito a recursos informaticos, como GPUs y TPUs,
proporciona una infraestructura poderosa para ejecutar modelos de aprendizaje
automatico a gran escala y realizar analisis de datos complejos. También
proporciona una interfaz muy visual por estar implementado con los notebooks
mencionados. Esto hace que se pueda subdividir el trabajo en celdas y permite
una mayor comprension del trabajo realizado por la posibilidad de visualizar
paso a paso el proceso de desarrollo de un modelo.

Esta combinaciéon de facilidad de uso y potencia computacional hace que Colab
sea una opcion ideal para proyectos de ciencia de datos y aprendizaje
automatico, permitiendo a los investigadores centrarse en el desarrollo de
modelos sin preocuparse por la infraestructura subyacente. En un estudio
llevado a cabo por la Universidad Nacional de Chimborazo [7] se realizé un
analisis del rendimiento de Google Colaboratory en el entrenamiento de una red
neuronal convolucional para la clasificacion de imagenes. Las pruebas se
realizaron con cuatro datasets, se aplico un enfoque cuantitativo, una
investigacion experimental y descriptiva. Se demostré que no existe una
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diferencia significativa en el tiempo de entrenamiento de la red neuronal en
Google Colaboratory y un computador personal, sin embargo, existe una menor
pérdida y mayor precision del modelo en la clasificacion de imagenes.

3.2 Metadatos

Las cinco grandes dimensiones no estan asociadas a ningun test en particular,
sino que se han desarrollado diversas maneras de medirlas. El test que da lugar
a la base de datos con la que vamos a trabajar utiliza los marcadores de los
cinco grandes factores del International Personality Item Pool, desarrollado por
Goldberg (1992) [8]. Estos datos se recogieron entre 2016 y 2018 a través de un
test de personalidad interactivo en linea [9].

Los datos recogen las respuestas de los participantes segun las afirmaciones
que se presentaron en el test, cada una se valoré en una escala de cinco puntos
utilizando botones de opcion. La escala se etiqueté como I1=En desacuerdo,
3=Neutral, 5=De acuerdo. El orden en la pagina era EXT1, AGRI1, CSN1, EST]I,
OPN1, EXT2, etc. Estas son las afirmaciones que los participantes visualizaron
al seleccionar una etiqueta:

EXT1 Soy el alma de la fiesta. AGR6 Tengo un corazén blando.

EXT2 No hablo mucho. AGR7 No me interesan los demas.

EXT3 Me siento comodo con la gente. AGRS8 Dedico tiempo a los demas.

EXT4 Me mantengo en un segundo plano. AGR9 Siento las emociones de los demas.
EXT5 Inicio conversaciones. AGR10 Hago que la gente se sienta a gusto.
EXT6 Tengo poco que decir. CSN1 Siempre estoy preparado.

EXT7 Hablo con mucha gente en las fiestas. CSN2 Dejo mis pertenencias por ahi.
EXT8 No me gusta llamar la atencién. CSN3 Presto atencion a los detalles.

EXT9 No me importa ser el centro de atencion. | CSN4 Desordeno las cosas.

EXT10 Soy callado con los desconocidos. CSN5 Hago las tareas enseguida.

A menudo me olvido de poner las
cosas en su sitio.
Me gusta el orden.

EST1 Me estreso con facilidad. CSN6

Estoy relajado/a la mayor parte del

EST2 . CSN7
tiempo.
EST3 Me preocupo por las cosas. CSN8 Descuido mis obligaciones.
EST4 Rara vez me siento triste. CSN9 Sigo un horario.
ESTS Me altero con facilidad. CSN10 Soy exigente en mi trabajo.
EST6 Me altero con facilidad. OPN1 Tengo un vocabulario rico.
EST7 Cambio mucho de humor. OPN2 Tengo dificultades para comprender
ideas abstractas.
EST8 Tengo frecuentes cambios de humor. OPN3 Tengo una imaginacion muy viva.
EST9 Me irrito con facilidad. OPN4 No me interesan las ideas abstractas.
EST10 A menudo me siento triste. OPN5 Tengo ideas excelentes.
AGR1 Siento poca preocupacion por los demas. | OPN6 No tengo buena imaginacion.
AGR2 Me intereso por la gente. OPN7 Comprendo las cosas con rapidez.
AGR3 Insulto a la gente. OPN8 Utilizo palabras dificiles.
Simpatizo con los sentimientos de los Dedico tiempo a reflexionar sobre las
S dem%s. L cosas. i
AGR5 ggmr;ls interesan los problemas de los OPN10 Tengo muchas ideas.
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Las cinco dimensiones son etiquetadas de la siguiente manera:

e [EXT - Afirmaciones para medir la Extraversion.

e [EST - Afirmaciones para medir el Neuroticismo.

e AGR - Afirmaciones para medir la Amabilidad.

e (CSN - Afirmaciones para medir la Conciencia.

e OPN - Afirmaciones para medir la Apertura a la Experiencia.

Los participantes fueron informados de que sus respuestas serian grabadas y
utilizadas para la investigaciéon al comienzo de la prueba, y se les pidi6 que
confirmaran su consentimiento al final de la misma. Ademas, el tiempo
empleado en cada pregunta se registro en milisegundos. Esta informacion se
recoge en las variables terminadas en “_E”. Se calculé tomando el tiempo en que
se pulso el boton de la pregunta menos el tiempo de la pulsacion mas reciente
de otro boton.

Por ultimo, tenemos 10 variables mas recogidas en la base de datos, estas son:

dateload Fecha y hora de inicio de la encuesta.

screenw La anchura de la pantalla del usuario en pixeles.

screenh La altura de la pantalla del usuario en pixeles.

introelapse Tiempo en segundos transcurrido en la pagina de
inicio.

testelapse Tiempo en segundos empleado en la pagina con
las preguntas de la encuesta.

endelpase * Tiempo en segundos empleado en la pagina de

finalizacion (en la que se pedia al usuario que
indicara si habia respondido correctamente y si
sus respuestas podian almacenarse y utilizarse
para la investigacion).

IPC Numero de registros de la direccion IP del usuario
en el conjunto de datos.
country El pais, determinado por la informacion técnica.

lat_appx_lots_of_err | Latitud aproximada del usuario determinada por
informacion técnica.
long_appx_lots_of_err Longitud aproximada del usuario determinada
por informacion técnica.
* De nuevo: este conjunto de datos sélo incluye a los usuarios que respondieron "Si" a esta
pregunta; los usuarios eran libres de responder "No" y podian seguir viendo sus
resultados de cualquier forma.

Asi pues, esta base de datos recoge, en 110 variables, informacion sobre las
respuestas del test de personalidad de 1,015,341 participantes.
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3.3 Preprocesado

El preprocesado de datos juega un papel fundamental en cualquier proyecto de
ciencia de datos y aprendizaje automatico. Este proceso comprende una serie
de pasos disenados para limpiar, transformar y preparar los datos antes de
aplicar algoritmos de machine learning. Estas tareas nos permiten garantizar la
calidad de los datos y maximizar la eficiencia del algoritmo. Su importancia
radica en que los datos crudos suelen presentar irregularidades, ruido y falta
de coherencia que pueden afectar negativamente el rendimiento de los modelos.
Por lo tanto, el preprocesado se encarga de abordar estos desafios con el fin de
garantizar que los datos sean adecuados y representativos para el analisis
posterior. En el contexto del clustering, un preprocesado eficaz es crucial para
identificar patrones significativos en los datos y generar agrupamientos precisos
y utiles para la toma de decisiones.

3.3.1 EDA: Analisis Exploratorio de Datos

Como contacto inicial con los datos, se realiza un analisis exploratorio de datos
(EDA). Esta etapa inicial del proceso analitico tiene como propoésito fundamental
entender la estructura, distribuciéon y caracteristicas esenciales de los datos
antes de la implementacion del algoritmo de machine learning. Mediante
técnicas de visualizacion, estadistica descriptiva y deteccion de patrones
preliminares, el EDA ofrece una vision comprensiva del conjunto de datos,
facilitando la formulacion de hipétesis, la orientacion del preprocesado de datos
y la seleccion de enfoques adecuados para el modelado subsiguiente. En nuestro
caso, un analisis exploratorio exhaustivo resulta critico para identificar
interrelaciones entre variables, evaluar la pertinencia de los datos para el
clustering y definir estrategias apropiadas para la segmentacion de datos en
grupos coherentes.

Tras realizar adecuadamente la importacion de los datos y la creacion del
entorno de trabajo, comenzamos a explorar a fondo los datos. Como sabemos
tenemos datos estructurados, esto facilita significativamente el preprocesado.
Tenemos 1,015,341 participantes y 110 caracteristicas. Vemos que no todas las
columnas son del mismo tipo. Por supuesto, las 100 columnas correspondientes
a las preguntas del test son de tipo float64. Sin embargo, en las otras 10,
tenemos 4 de tipo float64, 2 de tipo int64 y 4 de tipo object (podrian contener
cualquier tipo de objeto de Python).

Comprobamos que las variables de tipo object son ‘dateload’, ‘country’,
‘lat_appx_lots_of_err’ y ‘long_appx_lots_of_err’ (esta informacién fue tomada
técnicamente por el sistema). Sabemos que ‘dateload’ guarda informacion sobre
el momento en el que los participantes comenzaron el test y
‘lat_appx_lots_of_err’y ‘long_appx_lots_of_err’se refieren a la latitud expresadas
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en grados y décimas de grado. Dado que sabemos que ‘country’ es la columna
que almacena informacion sobre el pais, y observamos participantes de 223
paises diferentes, vamos a comprobar el lugar desde el que se realizaron los
cuestionarios.

500000 4

400000 4

300000 4

Participantes

200000 4

100000

us GB A A PH N DE NONE NZ NO MY MX SE NL SG D BR R DK IE m ES
Pais

Figura 3: Paises con mas de 5000 participantes

Pese a que no tenemos informacion sobre la correspondencia exacta de las siglas
y el pais al que se refieren, podemos intuirlo. Sin embargo, lo que esta claro es
que el octavo lugar de la grafica (obsérvese Fig.3) es "NONE", eso quiere decir
que para una gran parte de participantes no se sabe el pais. En concreto, hay
13,728 con informacion inexacta del pais. Esto nos lleva a comprender que no
todos los datos que tenemos son correctos o completos.

A continuacién, tras explorar los valores nulos de nuestra base de datos, vemos
que tenemos 186,358 en total. Ademas, todas las columnas asociadas a las
respuestas tienen el mismo numero de nulos, incluso las 50 que miden el
tiempo de respuesta. Esto nos hace entender, a priori, que hay el mismo nimero
de participantes con respuestas nulas y no algunos valores nulos en distintos
participantes.

Como siguiente paso del analisis exploratorio, vamos a estudiar si todas las
respuestas estan en el rango esperado sabiendo que hay nulos, es decir, si los
valores que tenemos en las primeras 50 columnas son un entero del 1 al 5 o un
nulo. Comprobamos que esta hipétesis no se cumple, a diferencia de lo que
esperabamos por la informacién expuesta en el codebook de la base de datos,
hay respuestas evaluadas con la etiqueta 0. Sin embargo, sabemos que al
responder en el test s6lo hay 5 botones. Trataremos este asunto en el apartado
correspondiente a la limpieza de datos.

Ahora vamos a explorar la variable ‘IPC’, que se refiere al numero de registros
de la direccion IP del usuario en el conjunto de datos. De esta manera, los
valores altos pueden deberse a redes compartidas (como universidades o
companias) o a envios multiples.
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Figura 4: Boxplot para IPC

Vamos a realizar un analisis de la informacion que obtenemos de las
estadisticas descriptivas de esta variable, pues proporcionan informacion sobre
la distribucion de los valores de la columna. La presencia de un gran numero
de usuarios con un mismo valor de 1 ha generado una distribuciéon que se
traduce en una grafica de boxplot sin caja visible y todos los valores
concentrados en ese mismo punto (obsérvese Fig.4). Esto se debe a que la
mayoria de los datos estan concentrados en este valor minimo de 1, como se
indica por el primer cuartil (25%) y la mediana (50%). Ademas, la presencia de
valores extremadamente altos, como el maximo de 725, hace que el rango
intercuartilico sea muy pequeno en comparacion con el valor maximo, lo que
resulta en la ausencia de una caja visible en el boxplot. Esta grafica de boxplot
con algunos valores extremadamente altos, que se representan como outliers,
refleja la distribucion sesgada de los datos, donde la gran mayoria de los valores
estan agrupados en el extremo inferior, siendo usuarios con un unico registro
de IP en la base de datos.

Finalmente, para terminar con el proceso de EDA, comprobamos que no hay
participantes duplicados en nuestra base de datos. El hecho de contar con la
variable ‘dateload’ facilita mucho este proceso.

3.3.2 Limpieza de datos
3.3.2.1 Procesado de ‘IPC’

Ahora que ya hemos realizado un analisis de la situacion en la que estan los
datos, comenzamos el proceso de limpieza para asi dejarlos listos para el
modelo.
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Como primer paso, vamos a limpiar la base de datos atendiendo a la columna
‘IPCc’. Hemos observado durante la exploracion que la gran mayoria de datos
corresponden con usuarios de 1 soOlo registro. Aun asi, hay muchos
participantes que tienen mas de uno, llegando incluso a 725. En este estudio
nos queremos asegurar de tratar con individuos y no con organizaciones para
un mejor resultado. Asi pues, vamos a quedarnos soOlo con aquellos
participantes que tengan un solo registro en esta variable, evitando ademas el
sesgo de usuarios con varios intentos del cuestionario.

3.3.2.2 Seleccion de caracteristicas

Tras procesar la variable IPC hemos eliminado 318,496 participantes, quedando
ahora 696,845 con registros tinicos en la base de datos.

A continuacion, vamos a eliminar aquellas caracteristicas innecesarias:

e ‘dateload’: Esta informacion nos ha sido util para estudiar los duplicados
en la base de datos, es importante comprender que el estudio de
duplicados debe realizarse como paso previo a la eliminacion de
columnas. Hacerlo de manera opuesta podria derivar en errores de
consideracion de duplicados falsos, en este caso se ve muy clara esta
situacion al usar como pivote la variable ‘dateload’. Sin embargo, no es
informacion en absoluto relevante para el estudio. Es mas, podria
influenciar de manera errénea el rendimiento del modelo, pues sélo
queremos estudiar la personalidad y eso no puede relacionarse con el
momento en el que se realizo el test. Asi pues, esta columna sera
eliminada de la base de datos.

e ‘screenw’ y ‘screenh’: Por el mismo motivo que la columna anterior, es
decir, que son columnas irrelevantes y que podrian distorsionar los
resultados, estas columna seran eliminadas.

e ‘IPC’: Tras realizar el preprocesado correspondiente de esta columna, sera
eliminada por no aportar ninguna informacion adicional, pues ahora
todos los valores son 1.

e ‘country’: Como pudimos comprobar durante la exploracion de la base
de datos, es un numero muy relevante el de paises con informaciéon
inexacta. Por esta razon y por su ausencia de relacion con el estudio que
se va a realizar se eliminara esta columna de la base de datos.
‘lat_appx_lots_of_err’ y ‘'long_appx_lots_of_err’: La decision de la
eliminacion de estas dos columnas se fundamenta en los conflictos que
este tipo de informaciones han mostrado en multiples ocasiones. Un caso
interesante que muestra lo que puede suponer confiar en este tipo de
informaciones es el que se expone en el articulo de Kashmir Hill [10]:
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En el tranquilo y remoto pueblo de Potwin, Kansas, una parcela de 360
acres ha sido testigo de una década de caos tecnoldégico para sus
habitantes. La granja, propiedad de la familia Vogelman por generaciones
y ahora alquilada por Joyce Taylor, de 82 anos, se ha convertido en el
epicentro de un tormentoso relato digital. Desde acusaciones de delitos
cibernéticos hasta visitas de agencias federales, ambulancias y vigilantes
en linea, los residentes han sido acosados y tratados como delincuentes
sin entender la razon de tal hostigamiento. Este calvario tiene su origen en
un error de cartografia digital que situa incorrectamente la ubicacién de las
direcciones IP en la propiedad de Taylor, generando una confusién que ha
transformado un apacible rincén rural en una pesadilla tecnolégica.

El incidente revela las complejidades y consecuencias de la cartografia
digital en la era moderna, destacando cémo una simple equivocacion
puede desencadenar un caos inimaginable en la vida de las personas. La
empresa MaxMind, proveedora de servicios de geolocalizacién basados en
direcciones IP, inadvertidamente seleccioné la granja de Taylor como el
punto de referencia predeterminado para miles de direcciones IP no
identificadas en los Estados Unidos. Este error ha expuesto las
limitaciones y la falta de regulacion en la infraestructura de Internet, donde
empresas privadas como MaxMind asumen roles cruciales sin un control
oficial. A medida que se revela el impacto devastador de esta falla en la
vida cotidiana de los afectados, surge la urgencia de abordar las
deficiencias en la cartografia digital y garantizar su precision para evitar
que mds personas sean arrastradas a un torbellino de problemas
injustificados.

Por la inexactitud general de este tipo de informaciones y, de nuevo, su
irrelevancia en el estudio, se eliminaran estas dos columnas de la base
de datos.

Tras deshacernos de estas caracteristicas, tenemos 103 columnas. Como
sabemos las 50 primeras son las etiquetas para las afirmaciones del
cuestionario, las 50 siguientes el tiempo en milisegundos que se tardé en
responder y las tltimas 3 informacion técnica de tiempos en la pantalla de inicio
(‘introelapse’), del test (‘testelapse’) y de finalizacion (‘endelapse’).

Queremos estudiar la relevancia de estas ultimas 3 para el estudio que se va a
realizar. Para ello vamos a trabajar con un nuevo conjunto de datos que combine
las variables basandonos en descripciones similares. La lista de variables
relacionadas con las afirmaciones en este nuevo conjunto sera ‘Social’,
‘Not_Social’, ‘Optimal_mood’, ‘Disturbed_mood’, ‘Positive_social_interactions’,
‘Negative_social_interactions’, ‘Organised’, ‘Unorganised’, ‘Thinker’,
‘Not_thinker’, asi como el tiempo dedicado a cada uno de estos tipos de
preguntas para todos los conjuntos de preguntas. Ahora estudiamos la
correlacion entre las respuestas del test y los tiempos respectivos con las
ultimas 3 caracteristicas del tiempo en las distintas pantallas:
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Figura 5:
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Figura 6: Matriz de correlacion de tiempos de respuesta agrupados y variables independientes
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Observamos que estas ultimas 3 variables tienen una correlacion casi nula para
las respuestas del cuestionario (Fig.5). Obviamente se observa correlacion de
‘testelapse’con todo el resto de variables de tiempo (Fig.6), pues es la suma total
de todas ellas. Dada la ausencia de informacion que pueda aportarnos estas 3
variables y su mayor numero de nulos que del resto de preguntas, vamos a
eliminarlas, quedandonos so6lo con las 100 variables correspondientes al
cuestionario en si.

Ahora todas las columnas son de tipo float64. Sabemos que algunos algoritmos
de clustering, como k-means, trabajan mejor con variables continuas y requieren
que todas las variables tengan la misma escala. En este caso, es apropiado tener
todas las variables como numeros de punto flotante.

También se pretende verificar que realmente el tiempo de respuesta para las 50
afirmaciones es relevante en este estudio, asi pues. Vamos a analizar la
correlacion de los tiempos con las respuestas, estudiando la matriz de
correlacion para el conjunto con respuestas agrupadas y para el conjunto
original:
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Figura 7: Matriz de correlacion de respuestas agrupadas y sus tiempos asociados
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Figura 8: Matriz de correlacion de respuestas y sus tiempos asociados

Se puede claramente comprobar que los tiempos de respuesta no estan en
absoluto correlacionados con las variables que nos interesan, ni si quieran lo
estan entre ellos (Fig.7 y Fig.8). Estas variables, por ende, no son relevantes para
el modelo de clustering que busca agrupar las respuestas en funcion de sus
similitudes o patrones en las variables relacionadas con las respuestas. Vamos
a eliminar estas columnas. Finalmente, tras la seleccién de caracteristicas,
tenemos una base de datos de 696,845 participantes con 50 caracteristicas, que
en concreto son las respuestas de las 50 afirmaciones del cuestionario Big Five.

3.3.2.3 Tratamiento de valores nulos

A continuaciéon, nos centramos en el tratado de nulos de la base de datos.
Durante la exploracién se comprobé que las columnas relacionadas con las
respuestas del test tenian el mismo nimero de nulos, en concreto habia 1,783
participantes nulos. Tras el procesado de ‘IPC’, se han eliminado 642
participantes nulos. Dado a que el numero de participantes nulos es
insignificante (0.16% respecto a los datos totales), vamos a eliminar
directamente los participantes con valores nulos.
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Ademas, como vimos en la exploracion, no se trata de valores nulos repartidos
por la base de datos, si no de participantes completamente nulos. Queremos
realizar un analisis de casos completos y no tendria mucho sentido imputar
estos participantes con otros valores para las 50 variables.

3.3.2.4 Tratamiento de valores fuera de rango

Como ultima parte de la limpieza, se procesan los valores fuera de rango que
observamos en la exploracion. Se vio que habia bastantes participantes con
algan valor O, concretamente en la base de datos en el momento de tratar este
asunto hay 92,382 valores iguales a 0. Es un conjunto relevante, asi que se
descarta la opcion de eliminar estos participantes de la base de datos. Al
contrario que en el caso de los nulos, estariamos perdiendo mucha informacion
sin estos participantes. Volvemos a visualizar la correlacion de nuestras
variables para tomar una decision apropiada y coherente con la situacion:

1.0

-0.6

-04

-0.2

-0.0

-0.4

Figura 9: Matriz de correlacion de respuestas

Efectivamente, vemos que nuestras variables estan correlacionadas entre si
(Fig.9), generando 5 grupos de 10 caracteristicas, logicamente, atendiendo a las
dimensiones de personalidad a las que hacen referencia.
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Para tratar con el valor O de las respuestas, la libreria scikit-learn proporciona
opciones para imputar con valores faltantes o nulos, puede sernos util en este
caso. Un tipo de algoritmo de imputacion es el método univariante, que imputa
valores en la i-ésima dimension de una caracteristica utilizando sélo valores no
faltantes en esa caracteristica (p. €j. SimpleImputer). En cambio, los algoritmos
de imputacion multivariante utilizan todo el conjunto de dimensiones de
caracteristicas disponibles para estimar los valores que faltan (p. €j
IterativeImputer).

Usar IterativeImputer puede ser una opcion interesante ya que hay valores
erroneos (fuera de rango) en varias columnas y estas columnas estan
correlacionadas entre si. IterativeImputer es un enfoque mas sofisticado que
SimpleImputer, ya que puede estimar los valores que estan fuera de rango
basandose en el resto de las columnas del conjunto de datos. Lo hace de forma
iterativa por turnos: en cada paso, una columna se designa como salida yy las
otras columnas se tratan como entradas X. Se ajusta un regresor en (X, y)
para y conocido. A continuacion, el regresor se utiliza para predecir los valores
que faltan de y. Esto se hace para cada caracteristica de forma iterativa, y luego
se repite para max_iter rondas de imputacion. Se devuelven los resultados de
la ultima ronda de imputacion [11].

Sin embargo, este estimador sigue siendo experimental por ahora: los
parametros por defecto o los detalles de comportamiento podrian cambiar sin
ningun ciclo de depreciacion. Ademas, se han detectado distintos conflictos con
este estimador en repetidas ocasiones para la version actual, como se puede
comprobar por ejemplo en el caso de la pagina [12]. Asi pues, por el momento,
pese que tedricamente parece ser una muy buena opcion para este caso, no la
vamos a utilizar esta vez.

Usaremos la clase SimpleImputer, que proporciona estrategias basicas para
imputar valores perdidos o nulos. Estos valores se pueden imputar con un valor
constante proporcionado, o utilizando los estadisticos (media, mediana o mas
frecuente) de cada columna en la que se encuentran los valores nulos. Esta
clase también permite diferentes codificaciones de valores nulos. Ya sabemos
que, en nuestro caso, estos valores nulos hacen referencia a las respuestas
fuera de rango, es decir, los valores O.

Concretamente, vamos a imputar los valores O por la moda de la caracteristica
(afirmacion del cuestionario) en la que se encuentren. Esta decision se debe a
que necesitamos numeros enteros para crear un modelo adecuado y seguir un
mismo formato para todas las respuestas, asi pues, la media no es buena
opcion. Ademas, utilizando la moda influenciaremos en menor medida el sesgo
que pueda estar generandose al imputar con un valor irreal para la respuesta
del participante.
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3.3.2.5 Normalizacion y escalado de caracteristicas

La normalizacion y el escalado son técnicas comunes en el preprocesamiento de
datos, utilizadas para ajustar las caracteristicas de un conjunto de datos a una
escala especifica o distribucion. Mientras que la normalizacion se refiere a la
transformaciéon de los datos para que estén en un rango especifico, como 0 a 1,
el escalado se refiere a la transformacion de los datos para que tengan una
media de O y una desviacion estandar de 1, o alguna otra escala deseada.

En este caso particular, donde los datos ya estan limitados al rango discreto de
valores del 1 al 5, la normalizacion o el escalado no serian apropiados. Esto se
debe a que estas técnicas generalmente se aplican cuando las caracteristicas
tienen diferentes escalas, lo que puede afectar negativamente el rendimiento de
ciertos algoritmos de aprendizaje automatico. Algunos algoritmos, como K-
means, son sensibles a la escala y pueden producir resultados sesgados si las
caracteristicas no estan en la misma escala.

Finalmente, sabiendo que la normalizacion y el escalado son técnicas valiosas
en muchas situaciones de analisis de datos, en este caso particular no serian
beneficiosos y podrian incluso distorsionar la informacion contenida en los
datos. Es importante comprender cuando aplicar estas técnicas y cuando no,
para evitar introducir sesgos innecesarios en el analisis de datos.

3.4 Visualizacion de datos

Ahora ya tenemos nuestra base de datos limpia y preparada para comenzar a
trabajar. Vamos a visualizar la situacion actual de los datos con diagramas de
violin antes de entrar en el modelo de clustering.
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Estos diagramas de violin muestran la distribucion de respuestas para cada
grupo de preguntas asociado a cada dimension de la personalidad.

o Fl eje x representa las preguntas del grupo.
o FEleje y representa las respuestas dadas por los participantes.
e El ancho del violin indica la densidad de respuestas en diferentes valores.
e Las lineas discontinuas representan los cuartiles de los datos.
o La linea inferior representa el primer cuartil (25° percentil)
o Lalinea del medio representa la mediana (50° percentil)
o La linea superior representa el tercer cuartil (75° percentil).
Estas lineas proporcionan una indicacién visual de la dispersion y la
centralidad de los datos en cada respuesta a las preguntas.
e Las partes superiores e inferiores del violin representan el rango de
respuestas, que como sabemos esta entre 1y 5.

Primero se observan logicamente saltos discretos entre los 5 valores, se
comprueba con las lineas que unen cada valor en el grafico, esto quiere decir
que no existen valores intermedios entre estos 5 para ninguna respuesta en los
datos.

Atendiendo a la distribucion en los grupos de preguntas de Extraversién y
Neuroticismo, no se observa una clara relacion entre la valoraciéon de los
participantes (ancho del violin) y los grupos que generamos segun la descripcion
de las preguntas [Fig.10 y Fig.11]. Parece que no hay un patrén claro de
asociacion en base a descripcion de preguntas para estos casos.
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Sin embargo, para las otras 3 dimensiones de personalidad [Fig.12, Fig.13 y
Fig.14], se observa claramente la relacion entre las respuestas de los
participantes y las caracteristicas (preguntas) que se asociaron previamente
para el estudio de correlacion.

3.5 Aprendizaje automatico

El clustering, es un técnica de aprendizaje automatico no supervisado que
consiste en agrupar los datos en conjuntos homogéneos llamados "clusters". El
objetivo es que los puntos de datos dentro de un mismo cluster sean muy
similares entre si en términos de alguna medida de similitud o distancia,
mientras que los puntos de datos de clusters diferentes sean distintos entre si.
A diferencia de los algoritmos de clasificacion, donde se conocen las etiquetas
de clase para entrenar al modelo, los algoritmos de clustering no tienen esa
informacion y deben descubrir la estructura subyacente en los datos por si
mismos.

Hay varios tipos de algoritmos de clustering, que se pueden clasificar en funcion
de como se realiza el proceso de agrupacion de los datos. Algunas de las
categorias comunes de clustering son las siguientes:

e Clustering particional: Estos algoritmos dividen el conjunto de datos en
un numero predefinido de clusters, donde cada punto de datos pertenece
a uno de estos clusters. K-means, K-medoids y CLARA son ejemplos
prominentes de algoritmos particional. Son eficientes y escalables, pero
pueden ser sensibles a la inicializacion de centroides y pueden no
funcionar bien con clusters de formas y tamanos irregulares.

e Algoritmos basados en densidad: Estos algoritmos encuentran clusters
identificando regiones de alta densidad en el espacio de caracteristicas.
Consideran como clusters areas densamente pobladas, separadas por
regiones de baja densidad. DBSCAN es un ejemplo prominente de
algoritmo de clustering basado en densidad. Son robustos ante ruido y
pueden detectar clusters de formas arbitrarias, pero pueden tener
dificultades con clusters de densidades variables o con tamanos de
cluster desconocidos.

e Clustering jerarquico: Estos algoritmos construyen una estructura de
clusters en forma de arbol, donde los clusters pueden ser subclusters de
otros clusters mas grandes. Pueden ser aglomerativos, donde los clusters
se forman fusionando clusters mas pequenos, o divisivos, donde los
clusters mas grandes se dividen en clusters mas pequenos. Estos
algoritmos son utiles para visualizar la estructura de los datos y pueden
identificar clusters a diferentes niveles de granularidad.
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e Algoritmos basados en modelos: Estos algoritmos asumen que los
datos fueron generados a partir de un modelo probabilistico y buscan
ajustar este modelo a los datos para identificar clusters. Algunos ejemplos
son el Gaussian Mixture Model (GMM) y el Bayesian Gaussian Mixture
Model (BGMM). Son capaces de capturar estructuras de cluster mas
complejas y pueden manejar clusters de diferentes formas y tamanos,
pero pueden ser computacionalmente intensivos y sensibles a la elecciéon
del modelo.

e Algoritmos basados en subespacios: Estos algoritmos encuentran
clusters en subconjuntos de caracteristicas o subespacios del espacio de
caracteristicas completo. Son Ttutiles cuando los datos tienen
caracteristicas relevantes en diferentes subconjuntos de caracteristicas.
El Subspace Clustering Algorithm (SCA) y el CLIQUE algorithm son
ejemplos de este enfoque. Pueden descubrir clusters en datos de alta
dimensionalidad y son robustos ante datos ruidosos, pero pueden ser
computacionalmente costosos y sensibles a la eleccion de los parametros.

En nuestro caso, tenemos 696,845 instancias con 50 caracteristicas en la
misma escala. Son datos estructurados y regulares que no fueron generados a
partir de modelos probabilistico. Ademas, no nos interesa trabajar con
subespacios del conjunto pues queremos estudiar los resultados del test
completo. De esta manera, dada la naturaleza de nuestros datos, vamos a
trabajar con algoritmos de clustering particional, basado en densidades y
jerarquico.

3.5.1 Clustering particional

El clustering particional es un proceso que descompone un conjunto de datos
en un conjunto de clusters disjuntos. Aqui encontramos diferentes algoritmos
que pueden utilizarse, la decision de cual utilizar, de nuevo, se fundamenta en
la naturaleza de nuestros datos. Observamos brevemente las caracteristicas de
algoritmos de clustering particional:

e K-Means: Es uno de los algoritmos de clustering mas simples y utilizados
Divide los datos en K clusters, donde K es un numero predefinido.
Comienza con K centroides aleatorios y asigna cada punto al cluster cuyo
centroide estad mas cercano. Agrupa los datos tratando de separar las
muestras en grupos de igual varianza, minimizando un criterio conocido
como la inercia Luego recalcula los centroides como la media de los
puntos en cada cluster y repite hasta que no haya cambios significativos
en la asignacion de puntos o se alcance un numero maximo de
iteraciones.
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Consideraciones: Bueno para datasets grandes o pequenos con clusters
de forma esférica o globular. Sensible a la inicializacién de centroides y
afectado por outliers.

e MiniBatch K-Means: Variante del K-means disenada para manejar
grandes volimenes de datos. En lugar de actualizar todos los puntos en
cada iteracion, utiliza mini-batches aleatorios de datos para actualizar los
centroides de manera mas eficiente.

Consideraciones: Mas rapido que K-means para grandes datasets, pero
puede producir resultados ligeramente diferentes debido al uso de mini-
batches. Adecuado cuando se tiene una gran cantidad de datos y se
requiere eficiencia computacional.

e K-Medoids: Similar a K-means, pero utiliza objetos reales de los datos
como representantes de los clusters en lugar de centroides. Inicializa los
medoids aleatoriamente y asigna puntos al medoid mas cercano. Luego,
actualiza los medoids eligiendo el punto que minimiza la distancia total
a los demas puntos en su cluster.

Consideraciones: Mas robusto que K-means frente a outliers y ruido.
Adecuado para datasets con clusters de formas no esféricas o no
convexas.

e CLARA: Disenado para datasets grandes que no caben en memoria.
Divide el dataset en subconjuntos mas pequenos, aplica K-medoids a
cada subconjunto y luego combina los resultados para obtener una
solucion global.

Consideraciones: Eficiente para grandes volumenes de datos, pero puede
ser costoso computacionalmente debido al numero de subconjuntos
necesarios. Adecuado para datasets extremadamente grandes o cuando
la memoria es limitada.

Para elegir entre estos algoritmos, se considera el tamano del dataset, la forma
y distribucion de los clusters, la presencia de outliers y la disponibilidad de
recursos computacionales. K-Means y MiniBatch K-Means son buenos para
datasets grandes con clusters globulares, mientras que K-medoids puede ser
mas robusto frente a outliers y clusters no esféricos. CLARA es tutil para datasets
muy grandes o cuando la memoria es limitada.

A priori, K-Means y MiniBatch K-Means (en caso de ser necesario) parecen las
mejores opciones pues tenemos un conjunto de datos grande, pero no tanto
como para utilizar CLARA, tenemos recursos suficientes para trabajar con él.
Comenzaremos a trabajar con K-Means para estudiar la estructura interna de
los clusters y verificar que es un algoritmo adecuado. Utilizaremos dos técnicas
diferentes:
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1. PCA (Analisis de Componentes Principales):

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica de reduccion
de dimensionalidad que se utiliza para transformar un conjunto de datos de
alta dimension en un conjunto de datos de menor dimensién, mientras se
conserva la mayor cantidad posible de variabilidad presente en los datos
originales. PCA funciona mediante la identificacion de las direcciones
(componentes principales) en las cuales los datos varian mas. Estas
direcciones son ortogonales entre siy estan ordenadas de tal manera que la
primera componente principal captura la mayor variabilidad, la segunda
componente principal captura la mayor variabilidad restante, y asi
sucesivamente. Aplicamos PCA a nuestro caso con 50 caracteristicas para
reducir las dimensiones a 2 componentes principales. Esta reduccion
permite visualizar los datos en un espacio bidimensional, facilitando la
interpretacion y el analisis visual de la forma de los clusters en los datos.

2. t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding):

t-SNE es una técnica de reduccion de dimensionalidad no lineal que se
utiliza principalmente para la visualizaci