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RESUMEN

La seleccion de personal es un proceso vital que tiene influencia directa en el éxito de cualquier
organizacion. En este trabajo tiene como objetivo generar informacién de soporte a la decision en
la seleccion de estudiantes para su vinculacién a proyectos de software. Para este fin se aplican
técnicas del andlisis multivariados a las calificaciones obtenidas por estudiantes de segundo afo
de la carrera Ingenieria en Ciencias Informaticas. Para reducir la cantidad de variables en estudio
se utiliza el analisis de componentes principales y basado en la informacidon resumida, se emplea
el analisis de cluster para formar 3 grupos. A través del andlisis factorial comuln, se lograron
identificar 3 factores latentes que actuan sobre diferentes grupos de asignaturas. La informacién
generada es utilizada como soporte a la toma de decisiones para formular estrategias en el
trabajo de formacion desde la produccién.

Palabras clave: andlisis de componentes principales, analisis de cluster, analisis factorial,
seleccién de personal.

ABSTRACT

Personnel selection is a vital process that has a direct influence on the success of any
organization. This paper aims to generate information for decision support in the selection of
students for software projects. The multivariate data analysis techniques are applied to the data
set of academic qualifications of Computer Science Engineering’s second year students. The
principal component analysis is used in order to reduce the number of variables under study and
based in the summarized information, it is utilized the cluster analysis to form 3 groups. Through
the factor analysis, it was possible to identify 3 latent factors that act on different groups of
subjects. The generated information is used as a support for the decision-making to develop
strategies on the training job from production.

Key words: principal component analysis, cluster analysis, factorial analysis, personnel selection.
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I. INTRODUCCION

Los recursos humanos son de vital importancia para la industria del software, pues muchos de los
fracasos de los proyectos de desarrollo de software estan asociados al factor humano [1; 2]. Sin
embargo, las diferentes metodologias que guian el proceso de desarrollo se centran en aspectos
técnicos. Segin Ampuero y Baldoquin (2010), algunos de los principales modelos de proceso de
gestion de recursos humanos, como: People-CMM, el Proceso de Software Personal (PSP), el
Proceso de Software en Equipo (TSP) y el Proceso Unificado de Rational (RUP); tienen poca
formalizacidn en cuanto a la seleccion y asignacion de personal [3].

La Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) es una organizacion en la que se mezclan los
procesos de formacion de ingenieros y desarrollo de software [4]. La mayor parte del capital
humano vinculados al desarrollo de software, son estudiantes. Su incorporacion a los proyectos se
realiza de forma masiva, una vez que éstos concluyen el tercer afo de la carrera. Esta practica en
la gestion de recursos humanos resulta perjudicial, si no se tienen identificados qué estudiantes
tienen potencial para desempefarse en actividades importantes dentro de un proyecto. Dada la
elevada matricula existente en la UCI, se torna complejo el proceso de seleccidon de estudiantes
para la vinculacidn a proyectos. Por tales razones, se deben realizar estudios exploratorios de la
masa estudiantil, que permitan clasificar e identificar caracteristicas en los alumnos que forman
los proyectos.

En la literatura aparecen reportados varios trabajos relacionados con la gestidon de procesos
universitarios y la seleccién de recursos humanos. Respecto a la gestion de procesos
universitarios, Estévez y Garcia (2007) emplean Analisis de Componentes Principales (ACP), con
el fin de construir indices para medir el desarrollo en la educacién superior [5]. Rodriguez y Haedo
(2009), determinan la forma de sintetizar la calidad de los resultados académicos de un alumno
en el primer afio de la carrera Ingenieria Industrial, con un minimo de pérdida de informacion,
usando ACP, Analisis de clusters (AC) y Analisis Factorial Comun (AFC) [6]. También Heredia y
otros (2012), desarrollan una metodologia basada en la utilizacion de técnicas de analisis
multivariado, para obtener informacidon relevante sobre las caracteristicas de aprendizaje de
estudiantes [7]. Las ecuaciones estructurales, los algoritmos de mineria de datos para la
asociacién de atributos, arboles de clasificacidn y regresion, redes de Kohonen y redes
neuronales; también han sido aplicadas con éxito en estos contextos [8].

En la seleccién de personal también se han empleado técnicas de analisis multivariado, como el
caso del trabajo de Mays (1976), donde se aplica ACP y AFC para la obtencién de factores
latentes de 15 variables empleadas para la seleccion de inspectores fiscales y diplomaticos [9]. En
la seleccidn de personal, ha sido muy utilizada la légica borrosa. Merigd (2008) emplea
operadores OWA (Ordering Weigthed Averaging) para la seleccion de recursos humanos,
inversiones e inmobiliario [10]. Cands y colaboradores (2008) utilizan subconjuntos borrosos
discretos y la ordenacién mediante distancias para la seleccién de personal y el disefio de
plantillas laborales 6ptimas [11]. Una caracteristica comln en estos trabajos es el hecho que las
técnicas son aplicadas a datos que presentan incertidumbre. También relacionado con el tema de
seleccién, existen otros enfoques basados en optimizacién multiobjetivos para apoyar el proceso
de asignacion de personal en las organizaciones de software [3].

En este trabajo se aplican técnicas de analisis multivariado en el mismo sentido que lo hacen
Rodriguez y Haedo (2009) y Heredia y otros (2012) [6; 7]. A diferencia de estos trabajos, se
tiene como objetivo generar informacion en el proceso de seleccidn de los estudiantes que se
vinculan a proyectos de desarrollo de software en la UCI. A continuacion se describe la secuencia
de pasos tenida en cuenta para realizar el estudio exploratorio de datos. Luego se muestran y se
discuten los resultados obtenidos tras la aplicacién.

II. METODOS

En aras a extraer la informacidon de los datos, se establece una secuencia légica de pasos para la
aplicacion de las técnicas de analisis multivariado.

1. Recoleccion de datos

En este caso se utilizan los datos correspondientes a las notas finales de los estudiantes de un
determinado afio. Como el principal objetivo es contar con informacién sobre los estudiantes que
van a ingresar a los proyectos de desarrollo de software, se sugiere que las asignaturas
seleccionadas sean las que aporten mas a la formacion técnica del estudiante.
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2. Preparacion de los datos

Para procesar los datos se debe tener en cuenta el tipo de datos en que vienen expresadas las
variables (las notas del sistema educacional cubano se expresan en una escala ordinal, sin
intervalo de magnitud definida e igual entre cualquier par de niveles consecutivos de la variable
[6]; por tanto, se deben transformar a numérico).

3. Reduccion

ACP: Permite la exploracion y reduccion de la dimension de los datos, ayuda a los investigadores
a que adquieran cierta percepcion respecto a un conjunto de datos, y a encontrar la verdadera
dimensidn de los datos [12; 13]. A través del ACP se puede seleccionar un nimero menor de
variables que son combinaciones lineales de las anteriores y es posible sintetizar grandes
cantidades de informacion para una mejor comprension de la misma. El ACP determina una forma
de resumir los resultados académicos de un alumno, con la minima pérdida de informacién, asi
como establece relaciones hipotéticas de variables y estructuras latentes; por lo que puede
brindar informacidon con caracter exploratorio y confirmatorio. Segun Estévez y Garcia (2007),
“permite construir un puente entre la teoria y los datos” [5].

Analisis de Componentes Principales Robusto (ACPR): Al realizar el ACP se debe tener precaucion
con las observaciones atipicas, ya que éstas son capaces de incrementar artificialmente la
varianza, haciendo que las componentes principales sean atraidas por ellas. Esto, sin dudas, es
una caracteristica no deseada en la reduccidn de la dimension que aparece, principalmente, con la
estimacion clasica de las componentes principales. Por tal motivo, se sugiere el uso del ACPR el
cual determina las direcciones estimando la varianza por una manera robusta en lugar de la
varianza clasica [14; 15].

El ACPR puede detectar dos tipos de observaciones atipicas: los puntos de palanca (leverage) y
las observaciones atipicas ortogonales. Una vez realizado el ACP, se escogen las componentes que
explican la mayor variabilidad de los datos. La cantidad de componentes seleccionados representa
la dimension del espacio de las componentes principales, la cual sera utilizada para obtener los
graficos de diagndstico de las componentes principales del ACPR. Las observaciones atipicas,
pueden ser retiradas del analisis después de ser analizadas y luego volver a aplicar el ACP. Retirar
los atipicos permite que la direcciéon de las componentes principales se encuentre en el sentido de
la mayor variabilidad de los datos. No obstante, la eliminacién de observaciones en un ACP
depende de varios factores que deben ser tenidos en cuenta por el investigador [12; 13; 14; 15].

4. Clasificacion y Agrupacion

Anadlisis de Cluster: permite confirmar hipotesis sobre la naturaleza de las observaciones y
mediante el mismo es posible idear una clasificacion o esquema de agrupacion [12; 13]. Ademas,
permite dividir los estudiantes en estudio en clases o grupos, en los cuales sus integrantes
comparten similitud. El propodsito de este método en el procedimiento que se propone, es
identificar 3 grupos de estudiantes, cuya existencia se asume basada en la experiencia de
expertos en labor docente y productiva en la universidad.

Los estudiantes se clasifican en 3 grupos: aptos, aptos con limitaciones y no aptos. Los aptos son
aquellos que podran integrarse directamente a un proyecto de desarrollo y podran comenzar a
desempefiarse en un rol afin. Los aptos con limitaciones son los que presentan limitaciones
técnicas y, por tanto, deberan recibir capacitacién basica para poder desempefiarse en un
proyecto o tendran responsabilidades de menor importancia. Los no aptos son aquellos que no
pueden formar parte de un proyecto de produccién, para los cuales se trazaran estrategias con
vistas a elevar su nivel para su futura incorporacion.

5. Identificacion de estructura y reduccion de los datos

Analisis Factorial Comun: tiene como objetivo identificar un namero relativamente pequefio de
factores subyacentes (latentes), que reflejan qué es lo que las variables tienen en comun. Este
analisis puede asistir en la seleccidn de un subgrupo de variables representativas o, incluso, crear
nuevas variables como sustitutas de las variables originales. Ademas, permite establecer la
relacion de las variables mediante el resumen de los datos y descubrir variables subyacentes que
pueden ser usadas en estudios posteriores [12; 13].

III. RESULTADOS

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos mediante la aplicaciéon de la secuencia de
pasos que aparecen en el apartado anterior. Se tomaron las calificaciones finales de 144
estudiantes obtenidas en las asignaturas del segundo afio, pues en la universidad, una vez que el
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estudiante ha vencido el segundo afo, debe contar con conocimientos y habilidades que le
permiten integrar un proyecto de desarrollo de software y continuar con su formacion.

Dada la cantidad de variables en estudio se hace necesario reducir su niumero. La reduccién de
variables con poca pérdida de informacién solo es posible realizarla si las calificaciones guardan
algun tipo de relacion entre si; esto se constata a partir de la matriz de correlaciones de
Spearman, que se muestra en la tabla 1. Se usaron correlaciones de Spearman y no de Pearson,
teniendo en cuenta que las variables tienen escala ordinal, pues el sistema de calificaciones
académicas utilizado en la educacion superior cubana, representa un tipo de dato ordinal. La
inspeccién visual de la matriz de correlacion se hizo para detectar posibles relaciones no lineales
que, de presentarse, inutilizarian los resultados del ACP y el AFC.

Las asignaturas que se tuvieron en cuenta para realizar el analisis fueron: Idioma Extranjero III
(IE-III), Idioma Extranjero IV (IE-IV), Economia Politica I (EP-I), Economia Politica II (EP-II),
Fisica I (F-I), Fisica II (F-II), Programacion II (P-II), Maquinas Computadoras I (MC-I), Maquinas
Computadoras II (MC-II), Matematica III (M-III), Matematica IV (M-IV) y Sistema Base de Datos
(SBD). Se retird del analisis la asignatura Educacién Fisica (EF-III y EF-IV), ya que esta muy poco
correlacionada con el resto. Ademas, las calificaciones de estas materias presentan poca
variabilidad.

Tabla 1. Matriz de Correlacion.

T A R
EP-I 1

EP-II 414 |1

F-1 223 | .254 | 1

F-1I .261 | .275 | .456 |1

IE-III 277 | .273 | .271 | .204 |1

IE-IV .239 | .345 | .317 | .261 | .786 |1

M-III .254 | .377 | .445 | .487 | .243 | .268 | 1

M-IV .313 | .307 | .281 | .547 | .173 | .196 | .463 | 1

MC-I .383 | .392 | .418 | .452 | .415 | 409 | .562 | 446 |1

MC-II .302 | .287 | .454 | .527 | .344 | 444 | 475 | .379 | .651 |1

P-11 .299 | .194 | .461 | .446 | .339 | .352 | .405 | .382 | .519 | .641 |1

PP-II .234 | .064 | .199 | .224 | 4 441 | .239 | .208 | .317 | .372 | .283 |1
SBD .349 | .369 | .359 | .472 | .384 | .368 | .5 42 .555 | .562 | .457 | 335 |1

La matriz de correlacion de los datos muestra que entre las asignaturas técnicas: F-1y F-II, M-III
y M-IV, MC-I y MC-II, P-II y SBD existe una correlacién entre 0,375 y 0,675. Las asignaturas de
IE-III y IE-IV tienen una fuerte correlacion entre si y mayor que 0,7 y con respecto a la PP, tienen
correlaciones mayores que 0,4. Las asignaturas EP-I y EP-II, solo tienen correlacién entre si y es
mayor que 0,4.

De forma general, todas las variables (asignaturas) seleccionadas tienen al menos un coeficiente
de correlacion con otra variable mayor que 0,30. Ademas, se realizd el test de Bartlett para un
nivel de significacion de 0,05; cuyos resultados condujeron al rechazo de la hipotesis nula, lo cual
implica que existe multicolinealidad entre las variables.

A partir del analisis de componentes principales con 13 asignaturas, se obtuvo que las 3 primeras
componentes principales, tienen autovalores mayores estrictos que uno (5,516; 1,56 y 1,091;
respectivamente) las cuales resumen una variabilidad total de un 61,9 % (explican 8 asignaturas
aproximadamente). Para resumir mas del 90 % de la variabilidad, seria necesario seleccionar 9
componentes principales, lo que complejizaria el analisis.
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En este trabajo seran tomadas solamente 3 componentes, pues para realizar estudios de esta
naturaleza (Ciencias Sociales), varios autores recomiendan trabajar con mas del 60 % de la
variabilidad acumulada. En la tabla 2 se resumen los resultados de este analisis. Los graficos de
las cargas factoriales se muestran en las figuras 1 y 2. La discusién de los resultados del ACP se
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Tabla 2. Resumen del Analisis de Componentes Principales.

Valor ‘s .
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Figura 1. Analisis de las primeras componentes principales.
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Figura 2. Analisis de la segunda y tercera componentes principales.

En las figuras 3 y 4 se muestran los graficos de diagnostico del ACPR creados en R a partir del
paquete Chemometrics [16]. Se aprecia que solo existe una observacion atipica del tipo palanca
bueno. Se puede observar en la figura 4, que no existe ninguna observacion con una distancia
ortogonal significativa.
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Figura 3. Grafico de Diagndstico.
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Figura 4. Grafico de Diagndstico.

En este trabajo se asume por el conocimiento empirico del proceso, la existencia de 3 clusters de
estudiantes con rendimientos académicos diferentes. Para formar los 3 clusters, se utilizaron
métodos de cluster jerarquicos y se combinaron varios enlaces y distancias. La mejor combinacion
resultd ser la del enlace de McQuitty, con la distancia de Pearson Cuadrada, con una similitud
entre cluster del 65 %. Los resultados alcanzados se resumen en la tabla 3.

Tabla 3. Resumen del analisis de cluster empleando distancia de Pearson Cuadrada y enlace de
McQuitty.

Cluster | Nimero de Observaciones | Similitud Cluster

1 21 73%

2 65 68,4%

3 58 67,9%
Distancia entre Clusters

Cluster | 1 2 3

1 0,0 98,5 117,76

2 98,5 0,0 165,47

3 117,76 165,47 0,0

En las figuras 5 y 6 se presentan los graficos de dispersién de la componente 1 versus
componente 2, y componente 2 versus componente 3 con los clusters formados. Estos graficos
permiten visualizar las caracteristicas que presentan los estudiantes en los tres grupos resultantes
a partir del analisis de componentes principales.

En el analisis factorial con rotacidon Varimax se observa que cada variable carga en un solo factor,
explicando la mayoria de la variabilidad presente en los datos con un valor en cada una de sus
comunalidades mayor que 0,50, como se observa en la tabla 4. Como puede notarse en las
figuras 7 y 8, mediante la representacion grafica de los factores, se determina que las asignaturas
técnicas se explican en el primer factor, las Ciencias Humanisticas en el segundo factor y en el
tercer factor, se explican las asignaturas de Ciencias Sociales.
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Figura 5. Clusters en grafica de dispersion componente 2 versus componente 1.
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Figura 6. Clusters en grafica de dispersion componente 3 versus componente 2.
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Tabla 4. Resumen del analisis factorial.

Anaélisis factorial con rotaciéon Varimax

Variable Fact-1 Fact-2 Fact-3 Comunalidades
EP-I 0,21 -0,171 0,688 0,546
EPII 0,181 -0,105 0,841 0,751
F-1 0,635 -0,201 0,053 0,446
F- 1I 0,769 -0,035 0,153 0,617
I.E-III 0,105 -0,854 0,251 0,803
L.LE-1V 0,162 -0,853 0,239 0,811
M-III 0,687 -0,074 0,301 0,568
M-1V 0,639 0,052 0,341 0,527
MC-I 0,647 -0,324 0,331 0,632
MC-II 0,737 -0,371 0,078 0,688
P-1I 0,707 -0,315 -0,005 0,599
PP-II 0,269 -0,648 -0,076 0,497
SBD 0,601 -0,299 0,321 0,554
Varianza 3,8844 2,398 1,7581 8,0405
% Var 0,299 0,184 0,135 0,619

ANALTISIS FACTORIAL CON ROTACION VARIMAX
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Figura 7. Rotacién Varimax factor 1 versus factor 2.
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Figura 8. Grafico de los tres factores.

IV. DISCUSION

Analisis de componentes principales

En el grafico de las cargas factoriales de la primera y segunda componentes, mostrado en la
figura 1 se aprecia que todas las asignaturas cargan en el sentido positivo de la primera
componente. Esto significa que usualmente, un estudiante con altas (bajas) calificaciones en una
asignatura, también obtendra altas (bajas) calificaciones en las demas. Este comportamiento ha
sido hallado en entornos diferentes en otros estudios de rendimiento estudiantil [6; 7; 12], y se
ha asociado a un factor denominado “capacidad general de aprendizaje del estudiante”.

Las asignaturas: MC-I, MC-II, P-II y SBD; son las que cargan mas sobre la primera componente
que el resto, como se observa en la figura 1. Estas materias son las que mas contribuyen a
diferenciar a los estudiantes, pues son las que mayor variabilidad le introducen a los resultados.
También se aprecia en la figura 1 que el grupo compuesto por las asignaturas M-III, M-1V y F-II;
cargan en sentido positivo de la segunda componente. Esto se debe a que por lo general existen
grupos de estudiantes que tienen un mayor desarrollo de la habilidad espacial, reflejandose ello
en sus resultados y asimilacién de materias tales como: fisica y matematica. Por otra parte,
asignaturas como: PP-II, IE-III y IE-IV; cargan en sentido negativo en la segunda componente, lo
que se traduce en que existen grupos de estudiantes con mayores habilidades para la
comunicacién y el trabajo en equipo.

Al analizar la segunda con la tercera componente, se puede apreciar la contraposicion entre dos
grupos de asignaturas, hacia el sentido positivo de la tercera componente cargan las asignaturas
de ciencias técnicas y en el sentido negativo las asignaturas de humanidades y de caracter
profesional.

Analisis de componentes principales robustos

La observacién atipica, detectada mediante el ACPR, se retiréd de la muestra y se volvidé a repetir
el ACP donde se obtuvieron resultados similares. No obstante, se analiz6 de manera
independiente al estudiante al cual correspondia esta observacion, y resulté ser un alumno que
posee un indice académico de 4,23; pero que sus calificaciones en las asignaturas que
correlacionan fuerte son muy diferentes (por ejemplo: 5 puntos en P-II y 3 en MC-II, con una
correlacién de 0,641). El estudio de este caso particular queda pendiente a futuras
investigaciones, donde se analice con profundidad este tipo de comportamiento. Por lo antes
expuesto, no se toma la decision de retirar del analisis al estudiante.
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Analisis de Cluster

Segun la interpretacion realizada en el ACP, se puede observar como el cluster 3 (azul) que se
forma en la parte positiva de la primera componente y hacia la parte positiva y negativa de la
segunda, se encuentran estudiantes que presentan habilidades generales en todas sus
asignaturas y tienen indices académicos superiores a los 4 puntos. En este cluster se ubican
estudiantes cercanos al cero de la segunda y bien retirados en la primera componente, que son
aquellos que obtienen calificaciones entre 4 y 5 en las asignaturas de ciencias técnicas,
principalmente en SBD, P-II, MC-I y MC-II.

Estudiantes con tales caracteristicas coinciden en ser integrales, con habilidades en todas las
materias tomadas en cuenta y promedios en el intervalo de [4,45; 5]. En este cluster también se
ubican estudiantes en la parte positiva y negativa respecto a la segunda componente y no tan
retirados respecto a la primera. Los que se ubican hacia la parte positiva son aquellos que
obtienen calificaciones entre 4 y 5 en las asignaturas que requieren capacidad de abstraccion,
como: M-III, M-1V, F-1 y F-II; y poseen menos habilidades para los idiomas (IE-III, IE-IV). Hacia
la parte negativa se encuentran los que tienen calificaciones de 4 y 5 puntos en idioma extranjero
y mantienen 4 en las asignaturas de ciencias técnicas.

El cluster 1 (rojo) que se encuentra hacia la parte positiva de la segunda y en la parte positiva y
negativa de la primera, es donde se encuentran los estudiantes con resultados académicos que
oscilan en intervalo de [3,85; 4,30]. Las mejores calificaciones de estos estudiantes se alcanzan
en EP-I, EP-II y asignaturas técnicas, como: M-III, M-IV, F-I y F-II; donde alcanzan resultados
generalmente de 4 puntos.

El otro cluster 2 (negro) es el de los estudiantes con mas bajo desempeno académico, cuyos
promedios oscilan en el intervalo [3,10; 3,75]. Las calificaciones de este grupo en las asignaturas
de ciencias técnicas suelen ser de 3 puntos.

El grafico de la figura 6, que representa la dispersién de la tercera componente versus la segunda,
permite establecer la clasificacidon de los estudiantes en cuanto a las asignaturas que dominan. En
él se puede apreciar cdmo se entremezclan los 3 clusters, asi como se mantiene que los mejores
estudiantes son los que tienen buenos resultados en las asignaturas SBD, P-II, MC-1 y MC-II; y se
ubican en el sentido de la proyeccidon de estas materias. Se les debe prestar atencion a algunos
estudiantes que se encuentran en el cluster 2, que tienen buenos resultados en algunas
asignaturas como SBD y P-II, ya que se muestran desmotivados por asignhaturas que no son del
perfil de la carrera.

Analisis Factorial

En el grafico de la proyeccidn de las variables con el factor 1 versus factor 2, se aprecia que,
respecto a la parte positiva del primer factor, se agruparon las asignaturas de ciencias técnicas
(SBD, P-II, M-III, M-1V, F-Iy F-II, MC-I y MC-II), siendo éstas las mas representativas del primer
factor con mayor correlacién sobre la primera componente. En la parte negativa del primer factor,
cargan las Ciencias Sociales y Humanisticas (EP-I, EP-II, IE-III e IE-IV). La asignatura PP-II
como disciplina integradora (integra todas las habilidades y conocimientos adquiridos de otras
asignaturas), se comporta neutra con respecto al primer factor.

Con respecto al segundo factor, se contraponen las asignaturas técnicas, las basicas (M-III, M-1V,
F-I y F-II) hacia la parte positiva, y las practicas (SBD, P-II, MC-I y MC-II) hacia la negativa.
También en el segundo factor se contraponen las ciencias sociales (parte positiva) a las
humanisticas (parte negativa), como se muestra en la figura 7. El AFC permitié corroborar los
resultados del ACP realizado, con lo que se reafirma el hecho de que las primeras componentes
permiten clasificar a los estudiantes segun su desempefio docente. Esto estd dado por la
formacion de grupos de variables como se menciond anteriormente. Lo cual se puede considerar
como un punto de partida para la toma de decisiones en el proceso de seleccién de personal.

Relacién de los resultados con la gestion por competencias

La gestién de competencias estd directamente relacionada con el andlisis de los elementos que
influyen en la motivacion humana y lo que las personas sean capaces de hacer mediante
ésta. Los temas de su concepcién se enfocan en lo que realmente se puede hacer en la
actualidad y qué se puede llegar a hacer en el futuro, por lo que la productividad esta
estrechamente ligada a este fendmeno. Los resultados obtenidos se han relacionado con las
competencias genéricas relativas al aprendizaje, segun la agrupacién que se realiza por Gonzalez
y Gonzalez (2008) [17]:
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= Capacidad de abstraccion, analisis y sintesis: Estudiantes del grupo 3 que se encuentran en el
cuadrante descrito por la parte positiva de la primera y segunda componente. Estos muestran
alto desempefio en las asignaturas MC-I, MC-II, SBD, P-II, M-III, M-1V y F-II.

= Conocimientos sobre el drea de estudio y la profesion y capacidad de aplicar los conocimientos
en la practica: Estudiantes del grupo 3, cargan en la primera componente, pero cargan poco en
la segunda. Estos muestran un alto desempefio en las asignaturas MC-I, MC-I1I, SBD, P-II.

*= Capacidad de comunicacion en un segundo idioma: Estudiantes del grupo 3, ubicados en el
sentido positivo de la primera componente y en el sentido negativo respecto a la segunda, que
muestran alto desempefio en las asignaturas EI-III, EI-IV.

La observacion en la practica de las habilidades y conocimientos construidos es una de las

mejores formas de conocer en qué nivel estan las competencias desarrolladas por un individuo.

En este sentido, Steedman (1994) se refiere la insuficiencia de los examenes escritos frente a las

pruebas practicas del ejercicio de desempefio laboral [18]. Por otra parte, Cuesta (2001) sostiene

gue en estudios realizados sobre el desempefio laboral de graduados universitarios, donde
relacionaron sus coeficientes de inteligencia con el desempefo laboral exitoso, se llegé a la
conclusién de que no necesariamente estudiantes universitarios con elevados coeficientes de

inteligencia tienen un desempefio laboral satisfactorio [19].

Utilidad de la informacion generada

Con la secuencia de métodos empleada en el analisis de los datos se logra generar informacién de
apoyo para guiar el proceso de seleccidon de estudiantes para los proyectos de software. El uso de
la clasificacion obtenida contribuye a una mejor asignacion de roles en los proyectos, pues se
evita, en cierta medida, la ubicacion de estudiantes en roles para los cuales no tienen las
competencias minimas requeridas.

La clasificacién obtenida ofrece un elemento concluyente, pues en los grupos de estudiantes 1 y
2, se encuentran aquellos con un menor desempefio docente de forma general, pero con alto
rendimiento en las asignaturas P-II y SBD; relacionadas con las competencias, conocimientos
sobre la profesion y la capacidad de aplicar sus conocimientos en la practica. Existen evidencias
histéricas de que muchos de los estudiantes de esta naturaleza tienen buen comportamiento en
los proyectos, debido a su motivacién por la profesidn.

Una vez en los proyectos, los estudiantes continlan su proceso de formacion, por tanto la
clasificacion debe ser usada como apoyo a la puesta en practica de estrategias de capacitacion
con los estudiantes de menor rendimiento para una incorporacion futura al desarrollo de software.

V. CONCLUSIONES

1. Los resultados de este trabajo conforman una guia elemental para realizar estudios
exploratorios y confirmatorios, en la obtencién informacién Gtil en el proceso de selecciéon de
estudiantes para su vinculacion a proyectos de desarrollo de software.

2. Se realizd la clasificacion de los estudiantes teniendo en cuenta sus resultados docentes y se
pudieron agrupar a aquellos con comportamientos similares en sus resultados docentes. Con
tales argumentos, se podran evitar incidentes en los proyectos de desarrollo de software
causados por la inadecuada seleccion de los estudiantes que se vinculan a ellos como parte de
su proceso de formacion.

3. Se debe tener en cuenta que el analisis exploratorio solamente se efectué con datos de
estudiantes de la Facultad 3. Por tanto, no se recomiendan generalizaciones de los resultados
estadisticos en otras facultades.

4. De acuerdo el caracter complejo de las competencias profesionales, para realizar analisis
futuros se recomienda el empleo de datos que contengan componentes cognitivos
(conocimientos, habilidades) y motivacionales (actitudes, sentimientos, valores) recogidos en
el desempefio académico y profesional de los estudiantes.
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