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llustracion 20: Grafico de sedimentacién sobre los autovalores calculados con PCA

Diagrama de dispersion sobre componentes principales
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llustracion 21: Diagrama de dispersion sobre la proyeccién de los datos sobre los 10 primeros
componentes
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Proyeccién de los datos (52 caracteristicas) en las dos primeras componentes principales
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llustracion 22: Proyeccion de los datos (todas las variables) sobre los dos primeros componentes

6.1.4.5 Experimento5

En esta prueba, se analizan individualmente los datos de cada uno de los sectores: servicios,
insumos, alimentos y bebidas y productos para consumo, tomando el valor de las 15
caracteristicas calculadas con los valores originales, asignados por los investigadores del
PROCREA.

Para cada sector se extrajeron las componentes principales, proyectando los datos en la dos
primeras (llustracion 23). Dicha proyeccion que explica entre el 50 y 55% de la varianza
(Tabla 15), no se observan conglomerados naturales.

En general, la varianza acumulada por cada componente, es similar para los distintos
sectores (Tabla 15).

La primera componente que se ha asociado a la magnitud o tamafio, en este caso, del
ambiente creativo, se puede observar que varia para cada sector (Tabla 16). Si conserva el
orden de preponderancia establecido por los investigadores del PROCREA que
empiricamente asignaron los valores de 26,67%, 20% y 53,33% respectivamente para las
dimensiones didécticas, fisica y psico-social.
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Dimension || Caracteristica Comp de caracter. || Aporte a total || Acum de Dim | Aporte a Dimen || Acum/Caract || Vectorpropio 1
Didactica Formacion dDIDform_01 0,16673
dDIDform_02 0,15501
dDIDform_03 0,15835
dDIDform_04 0,06855
dDIDform_05 28,50% 0,74 0,19220
Aprendizaje dDIDapren_01 0,12848
dDIDapren_02 0,19541
dDIDapren_03 20,25% 0,53 0,20252
Comunicacion dDIDcomuni_01 0,18925
dDIDcomuni_02 0,18921
dDIDcomuni_03 0,14889
dDIDcomuni_04 0,13581
dDIDcomuni_05 31,34% 0,81 0,15148
Ludica dDIDludi_01 0,19872
dDIDludi_02 0,14939
dDIDIludi_03 38,10% 2,60 19,90% 0,52 0,16927
Fisica Simb-Estético dFISsimbEstet_01 0,10583
dFISsimbEstet_02 22,29% 0,25 0,14834
Técnico dFIStecn_01 0,16045
dFIStecn_02 0,13756
dFIStecn_03 34,85% 0,40 0,09940
Funcional dFISfunc_01 0,16866
dFISfunc_02 0,12309
dFISfunc_03 0,11757
dFISfunc_04 16,71% 1,14 42,86% 0,49 0,07933
Psicosocial | Motiv-Satisfacc | dPSImotiSati_01 0,08942
dPSImotiSati_02 0,15324
dPSImotiSati_03 0,12935
dPSImotiSati_04 0,21379
dPSImotiSati_05 21,88% 0,67 0,08890
Reconocimiento | dPSlreco_01 0,19285
dPSlreco_02 0,13560
dPSlreco_03 0,16978
dPSlreco_04 22,43% 0,69 0,19316
Apertura dPSlaper_01 0,14792
dPSlaper_02 0,17845
dPSlaper_03 0,05169
dPSlaper_04 15,99% 0,49 0,11495
Afiliacion dPSlafiln_01 0,06901
dPSlafiln_02 4,91% 0,15 0,08229
Logro dPSllogro_01 0,10358
dPSllogro_02 0,07221
dPSllogro_03 7,91% 0,24 0,06808
Poder dPSIpoder_01 0,14354
dPSIpoder_02 0,09750
dPSIpoder_03 10,79% 0,33 0,09153
Flexibilidad dPSlflexi_01 0,06060
dPSlflexi_02 0,05716
dPSlflexi_03 6,90% 0,21 0,09499
Identidad dPSliden_01 0,11332
dPSliden_02 0,11377
dPSliden_03 45,19% 3,08 9,19% 0,28 0,05631
Total 6,82245

Tabla 14: Aporte individual de cada respuesta a la medicion del ambiente creativo
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lustracion 23: Proyeccion de lo datos sobre dos componentes por sectores
Servicios TR AIime'ntos y Productos para
bebidas consumo
Comp Var % acum Var % acum Var % acum Var % acum
1 44,92 44,92 46,73 46,73 | 40,73 40,73 45,12 45,12
2 9,53 54,45 9,61 56,33 9,99 50,72 10,55 55,67
3 7,69 62,15 6,02 62,36 8,45 59,17 6,44 62,11
4 5,50 67,65 5,01 67,37 5,99 65,15 5,70 67,81
5 477 72,42 4,65 72,02 4,62 69,78 471 72,53
6 4,24 76,66 3,93 75,95 4,43 74,20 4,55 77,07
7 3,75 80,41 3,79 79,73 4,26 78,46 4,29 81,37
8 3,35 83,76 3,71 83,45 3,89 82,34 3,53 84,90
9 3,15 86,91 3,21 86,66 3,82 86,16 3,28 88,18
10 2,67 89,58 2,88 89,54 2,98 89,15 3,14 91,31
11 2,43 92,02 2,63 92,17 2,79 91,93 2,26 93,57
12 2,30 94,31 2,26 94,43 2,56 94,49 1,96 95,53
13 2,06 96,37 2,01 96,44 2,16 96,65 1,67 97,20
14 2,04 98,41 1,96 98,39 1,77 98,42 1,50 98,69
15 1,59 100,00 1,61 100,00 1,58 100,00 1,31 100,00

Tabla 15: Varianza explicada por cada componente por sector
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Servicios INSuMos AIime_ntos y Productos para
bebidas €oNsumo

Caracteristica Tot Dim Tot Dim Tot Dim Tot Dim
D Formacion 31,53% | 22,57% 34,95% | 22,68% | 35,24% | 20,60% 31,49% 21,78%
D Aprendizaje 27,13% 23,85% 28,04% 25,61%
D Comunicacion 24,00% 26,99% 25,14% 25,87%
D Ludica 26,30% 26,48% 26,21% 26,74%
F Simbdlico- Estético 20,06% | 31,95% 18,10% | 38,75% | 25,08% | 37,90% 22,571% 35,86%
F Técnica 34,74% 27,55% 30,23% 38,60%
F Funcional 33,31% 33,70% 31,87% 25,54%
P Motivacion-Satisfacc. 48,41% | 14,84% 46,95% | 14,60% | 39,68% | 18,19% 45,94% 14,96%
P Reconocimiento 18,81% 20,24% 21,82% 17,70%
P Apertura 14,24% 14,27% 13,28% 12,90%
P Afiliacion 11,33% 7,14% 7,87% 10,08%
P Logro 7,74% 11,26% 9,29% 12,53%
P Poder 13,48% 12,65% 11,99% 11,16%
P Flexibilidad 8,83% 7,62% 6,76% 9,01%
P Identidad 10,73% 12,21% 10,81% 11,66%

Tabla 16: Peso de la primera componente sobre las dimensiones ambientales y total por sector

6.1.4.6 Experimento 6

En este experimento se tomaron los datos de las veintitrés empresas. Igual que en el
experimento anterior, se trabaja sobre los valores de las 15 caracteristicas con los valores
inicialmente asignados.

Se procedi6 a reducir su dimensién mediante PCA y se graficaron las proyecciones de las
dos primeras componente (Ilustracion 24, lustracion 25, lustracion 26 Y lustracion 27).

De nuevo, se nota la dispersion de los datos y la ausencia de grupos naturales de datos. Este
resultado explica de alguna manera, la dispersion que se muestra en todos los datos en
general y por sectores en especial.

Es de anotar, que no se incluyeron los datos atipicos hallados en el experimento 2. Sin

embargo, se pueden observar en algunas empresas que datos mirados solo en ella, se
apartan un poco de la mayoria.
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lustracion 27: Proyeccidn de datos sobre las dos primeras componentes por empresas del sector Productos
de consumo

6.1.4.7 Experimento 7

Para este ultimo experimento, se analizaron los datos teniendo en cuenta los
correspondientes a cada nivel jerarquico (estratégico, tactico y operativo), también teniendo
en cuenta las 15 caracteristicas con sus valores originales.

Igual que en los dos experimentos anteriores, se extrajeron los componentes principales, se
proyectaron los datos sobre las dos primeras componentes y se graficaron (llustracion 28).

Como era de esperarse, teniendo en cuenta los resultados de los dos experimentos
anteriores, no se observan conglomerados naturales en los datos.

Los valores de los vectores propios de las componentes, varian levemente para cada nivel
jerarquico (Tabla 17).
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Con respecto a la componente de tamario (la primera), se presentan variaciones en el peso
de cada caracteristica por nivel jerarquico. Por ende, también se da en la dimension creativa
a la que aporta cada caracteristica (Tabla 18).
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lustracion 28: Proyeccion de los datos sobre las dos primeras componentes por nivel jerarquico

Estratégico Tdctico Operativo
Comp Var % acum Var % acum Var % acum
1 46,16 46,16 45,00 45,00 45,63 45,63
2 10,98 57,14 8,72 53,73 9,46 55,09
3 9,24 66,38 8,63 62,35 6,44 61,53
4 6,04 72,43 5,81 68,16 4,84 66,37
5 5,45 77,87 4,56 72,71 4,60 70,97
6 4,00 81,87 4,42 77,14 4,16 75,12
7 3,80 85,68 3,88 81,02 3,78 78,91
8 3,08 88,75 3,64 84,66 3,61 82,52
9 2,48 91,23 3,20 87,86 3,38 85,89
10 2,20 93,43 2,74 90,61 3,13 89,02
11 1,99 95,42 2,40 93,00 2,75 91,77
12 1,58 97,00 2,21 95,21 2,31 94,08
13 1,30 98,30 1,83 97,05 2,10 96,18
14 1,02 99,32 1,56 98,61 2,01 98,19
15 0,68 100,00 1,39 100,00 1,81 100,00

Tabla 17: Varianza explicada por cada componente por nivel jerarquico
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Estratégico Tactico Operativo

Caracteristica Tot Dim Tot Dim Tot Dim

D Formacion 31,17% 22,49% 34,82% 21,43% 32,59% 22,10%
D Aprendizaje 28,67% 28,45% 26,02%
D Comunicacioén 21,96% 22,86% 25,88%
D Ludica 26,88% 27,25% 26,00%
F Simb. Estético 18,70% 33,25% 22,02% 34,42% 20,15% 34,34%
F Técnica 39,35% 34,02% 34,49%
F Funcional 27,40% 31,57% 31,18%
P Motiv. Satisf. 50,13% 15,85% 43,16% 17,67% 47,26% 14,25%
P Reconocimiento 18,40% 20,92% 18,51%
P Apertura 13,74% 14,49% 13,64%
P Afiliacion 14,56% 11,14% 8,67%
P Logro 6,60% 6,91% 10,70%
P Poder 14,49% 13,76% 12,31%
P Flexibilidad 7,16% 6,18% 9,60%
P ldentidad 9,20% 8,94% 12,31%

Tabla 18: Peso de la primera componente en las dimensiones ambientales y el total por nivel jerarquico
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Parte 1V: Discusion y Conclusiones
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7.Discusion

A continuacion se analizan los resultados de cada experimento y el uso de las técnicas.

7.1 Discusion sobre los resultados del
experimento 1

En este experimento se consideraron las 15 caracteristicas calculadas originalmente por los
investigadores del PROCREA vy se incluyeron todos los datos.

Para el problema de encontrar conglomerados en datos, el uso de métodos jerarquicos
ayuda a dar luces de como se encuentran agrupados los datos. Esta una buena herramienta
para empezar con esta labor, que acompafiado del dendograma (llustracion 13) favorece esta
tarea.

Lo anterior no es suficiente, y se requiere el uso de métodos no supervisados de particion
de datos como el de K-medias, en el cual, hay que sefalar el nimero de grupos a buscar.

Ya con este método, la pregunta es cuél es el nimero de grupos a encontrar. No existe un
método universal para ello. La combinacion de métodos jerarquicos y el criterio de
Hartigan (Tabla 4), ayuda a responderlo, pero no de manera absoluta. En este experimento,
el uso combinado llevo a buscar 6 grupos.

Usando el algoritmo de K-medias con inicializacion aleatoria de los centros de los grupos y
usado multiples veces s6lo mostr6 un conglomerado consistente (Tabla 5), lo que se pudo
apreciar con la ayuda de los graficos de la proyeccion de los datos en las dos primeras
componentes de las distintas ejecuciones (llustracion 14).

Esto ultimo es importante, ya que tomando una inicializacion fija con los puntos mas
alejados, se genera siempre los mismos grupos y no se puede observar a ciencia cierta si
son grupos naturales en los datos o son grupos generados por esa inicializacién dada.

7.2 Discusion sobre los resultados del
experimento 2

Para este experimento se tomaron basicamente los mismos datos del experimento anterior,
excluyendo los datos atipicos y realizando las mismas pruebas.

Para detectar las observaciones atipicas multivariadas, se utilizé el algoritmo de la funcion

findoutd de Matlab, con el cual se hallaron 29 de 1438 observaciones, que corresponden al
2% del total de los datos.
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Con el fin de visualizar estos datos atipicos, se procedio a usar PCA y graficar la
proyeccion de los dos primeros componentes (llustracion 16), donde se pudo observar
claramente. No obstante, también se pudieron observar la presencia de unos pocos datos
etiquetados como normales muy cerca 0 mezclados con los atipicos. La razon es que solo se
grafico la proyeccion de las dos primeras componentes que solo explican el 57,91% de la
varianza y que la nube de puntos es una proyeccion. Por lo tanto, no se debe considerar
como una falla del algoritmo de deteccion.

Después de detectadas las observaciones atipicas, fueron retiradas del conjunto de datos.

Al repetir los métodos usados en el experimento anterior, sin considerar los atipicos se
apreciaron cambios significativos, a pesar que éstos sélo eran el 2% de los datos:

e Los dendogramas variaron méas usando el método de enlace promedio que el método
de Ward (llustracion 13 y llustracion 17). Al hacer los cortes sobre los dendogramas, los
posibles nimeros de grupos también variaron.

e Los valores del estadistico F, usados con el criterio de Hartigan para hallar el
namero de grupos vario también (Tabla 4 y Tabla 6). En el Gltimo caso, sin atipicos,
los saltos en el valor de F entre nimero de grupos no fueron tan grandes como en el
experimento 1, ni tampoco se acercaron a 10, como lo sefiala dicho criterio.

o EIl grupo consistente hallado en el experimento 1, ya no aparecio en el experimento
2. De ahi, se concluye que era generado por los atipicos.

La graficacion de las multiples pruebas sobre el numero de grupos dados, ayuda a
determinar de manera categdrica la existencia o no de ellos.

7.3 Discusion sobre los resultados del
experimento 3

En esta prueba, se tomaron los 52 valores correspondientes cada una a las respuestas de los
distintos items de la encuesta con la ponderacion asignada inicialmente por los
investigadores del PROCREA. Se excluyen las observaciones atipicas halladas en el
experimento anterior.

Al tomar todas las variables, no hubo mejora en el proceso de determinacion de posibles
grupos. El célculo de F para la determinacion del numero de grupos tuvo variaciones
bruscas, llegando incluso a tomar valores negativos al pasar de 4 a 5 grupos, y de 6 a 7
grupos (Tabla 10). Por ello, se requirié apoyarse en el agrupamiento jerarquico al momento
de determinar el nimero de grupos y realizar multiples pruebas para cada posible cantidad
de agrupaciones.

Después de realizados los tres primeros experimentos, se llega a la conclusion de la
inexistencia de grupos naturales en los datos.
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7.4 Discusion sobre los resultados del
experimento 4

En el experimento anterior se pudo observar que el trabajar directamente con todas las 52
variables, se dificulta el proceso y no aporta informacién nueva sobre la existencia de
grupos naturales en los datos. Por ello, para este experimento se utiliza PCA para reducir el
numero de caracteristicas a analizar. Esta vez se toman los valores categoricos ordinales
originales (4: casi siempre, 3: con frecuencia, 2: pocas veces, 1: casi nunca), sin tener en
cuenta las ponderaciones dadas por los investigadores del PROCREA. Es decir, todas las
variables tienen el mismo rango de valores posible.

También en esta prueba, se eliminaron lo datos atipicos.

Partiendo de los autovalores generados a partir de la extraccion de los componentes
principales, se graficd el diagrama de segmentacion que muestra el codo en donde estos
valores empiezan a variar poco (llustracion 20), el cual, es utilizado como uno de los criterios
para determinar cuantos componentes se utilizan para el andlisis. En este caso, el codo se da
en el autovalor 10.

A continuacion, se hace la proyeccién de los datos sobre las 10 primeras componentes, que
recogen el 53% de la varianza y se grafica el diagrama de dispersion, buscando que éste
muestre, con la nueva configuracion de los datos, la posible existencia de agrupaciones
naturales, lo cual no se observa (llustracion 21).

Graficando la proyeccion de la primera y segunda componente (llustracién 22), nuevamente
se observa que la primera es determinante de la magnitud de ambiente creativo, lo que es
consistente con la teoria. Teniendo en cuenta esto y considerando que todas las variables
tienen el mismo rango de valores, el vector propio de la primera componente muestra la
ponderacién de cada respuesta de la encuesta y su aporte a la caracteristica (de las 15
planteadas) y a la dimension (ladica, fisica y psicosocial) en particular y al ambiente
creativo en general.

Los investigadores del PROCREA le dieron empiricamente el mismo peso a cada
caracteristica. Con base en lo calculado (Tabla 14), se observa que unas tienen mayor
influencia que otras. A continuacion se muestra estas ponderaciones.

En la Dimension Didactica las caracteristicas de comunicacion y formacion con el casi 60%
influyen mas que las caracteristicas de aprendizaje y ludica.

En la Dimensién Fisica, la caracteristica que mide el aspecto funcional con la caracteristica
técnica aportan casi el 78% a ésta. Tiene menor peso la caracteristica simbolico-estética.

En la Dimension Psico-social tienen mayor peso en su orden, las caracteristicas de

reconocimiento, motivacién-datisfaccion y apertura que aportan en casi el 60% a esta
dimensién. Las otras 5 caracteristicas aportan el resto.
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También cambia el peso de cada dimensién a la determinacion del ambiente creativo. Los
investigadores del PROCREA determinaron empiricamente las ponderaciones siguientes: la
dimensién psicosocial el 53,33%, la dimension didactica el 26,67% y por la dimension
fisica con el 20%. Lo calculado con base el autovalor de la primera componente fue:
45,61%, 38,10% y 16,71% respectivamente.

Asimismo, aunque los investigadores del PROCREA le dieron igual peso de cada respuesta
de la encuesta a la respectiva caracteristica, lo calculado muestra que unas respuestas a
preguntas influyen mas que las otras.

7.5 Discusion sobre los resultados del
experimento 5

En este experimento se analizaron separadamente los datos correspondientes a cada sector
(servicios, insumos, alimentos y bebidas y productos de consumo), trabajando con los
valores originales de las 15 caracteristicas, dados por los investigadores del PROCREA.

Se procedio a extraer las componentes principales, se proyectaron los datos sobre las dos
primeras y se graficaron, diferenciando en el gréfico de cada sector los datos de los niveles
estratégico, tactico y operativo.

Analizados de esta manera, tampoco se observan agrupaciones de datos naturales (llustracion
23). Esto es consistente con los experimentos previos en el sentido que seria poco probable
que en el total de los datos no se hallen conglomerados naturales y si en los sectores.

Con respecto a los niveles jerarquicos, se observa que todos ellos se encuentran repartidos
en todas las areas del gréfico.

La varianza explicada por cada componente para cada sector varian inicialmente y ya para
la componente 7, se han casi igualado hasta el 80% (Tabla 15). Se concluye que el
instrumento es consistente y valido para todos los sectores.

Acerca de la primera componente, que es la de tamafio, se observa que el orden
determinado empiricamente por los investigadores del PROCREA se conserva. Lo que si se
da por cada sector, es el cambio de la magnitud del peso de cada caracteristica y de cada
dimensién en el total (Tabla 16). Esto permite determinar la influencia de cada dimensién
creativa: asi por ejemplo, en el sector servicios comparativamente tiene mayor peso la
dimensién psicosocial que en las otras; en el sector de alimentos y bebidas crece la
influencia de la dimension fisica y baja un poco la dimension psicosocial, con respecto a las
otras.
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7.6 Discusion sobre los resultados del
experimento 6

Para este experimento se tomaron los datos de cada empresa, trabajando con las 15
caracteristicas.

Igualmente se redujo la dimensidn via PCA, se proyectaron los datos sobre las dos primeras
componentes y graficaron, diferenciando también el nivel jerarquico.

Para estas empresas dadas, no se encontraron agrupaciones naturales (llustracion 24,
llustracion 25, lustracion 26 Y llustracion 27). Los datos correspondientes a los distintos niveles
jerarquicos se mezclan.

En los niveles estratégico y tactico, en los que se esperaria mayor afinidad entre ellos por el
mismo rol que desempefian en la empresa, no se da.

Otro aspecto interesante, es que a pesar que a la totalidad de los datos se extrajeron los
valores atipicos, en las graficas se observan valores que comparados con los mismos de la
empresa, son atipicos. Esto conduciria a que si se desea una mayor precision en el analisis,
se deben analizar para cada empresa, sus propios atipicos y extraerlos del conjunto total de
datos.

7.7 Discusion sobre los resultados del
experimento 7

Los datos aqui se analizaron por nivel jerarquico, analizados separadamente, con las 15
caracteristicas.

Para cada conjunto de datos de nivel jerarquico (estratégico, tactico y operativo), se usé
PCA, se proyectaron sus datos sobre las dos primeras componentes y se graficaron,
diferenciado para cada nivel, los sectores (llustracion 28).

Nuevamente no se presentaron agrupaciones naturales y los sectores entre los niveles
jerarquicos se mezclaron indistintamente.

La varianza explicada por cada componente (Tabla 17), fue mas consistente en la primera
(en la de tamafio) y variaron mas en las siguientes (las de forma), contrario a cuando fueron
analizadas por sectores.

Analizando el peso de la primera componente sobre las caracteristicas y las dimensiones
creativas, se observa que para los niveles estratégico y operativo, ejerce comparativamente
mas influencia la dimension psicosocial y menos la dimension fisica (Tabla 18). En el nivel
tactico pesan comparativamente mas dimensiones fisica y didactica.
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8.Conclusiones

Después de aplicar una de las metodologias de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos sobre la informacion recopilada en 23 empresas de Manizales y con las técnicas
utilizadas, se pudo constatar que no se detectaron patrones estructurales que pudieran
inferirse basados en estos datos.

Lo anterior lleva a concluir que en las empresas encuestadas, no se aplican politicas
explicitamente orientadas a favorecer la creatividad e innovacion en sus empleados, lo que
se refleja en la alta dispersion de los datos en cada organizacion en todos los niveles
jerarquicos y se encuentran mezclados indistintamente. En caso que asi fuera y partiendo de
la base que estas caracteristicas son las que determinan el ambiente, habria mas
uniformidad en los resultados.

Otro aspecto que se pudo determinar fue que las dimensiones que determinan el ambiente
creativo de las empresas, influyen distinto en cada uno de los sectores. Comparativamente
en el sector servicios la dimension psicosocial es mas determinante; en cambio, en el sector
de alimentos y bebidas, influyen comparativamente méas la dimension didactica y fisica y
menos la psicosocial.

En lo que tiene que ver con los niveles jerarquicos, se observa que para el nivel estratégico
tiene mucho peso la dimension psicosocial y menos la fisica; en el nivel tactico, se observa
comparativamente mas influenciado por la dimension didactica; y en el nivel operativo
toma valores promedios entre los anteriores.

Por otro lado, se pudo encontrar elementos para reafirmar la suposicion inicial que se tenia,
referente a que se puede obtener nuevo conocimiento descubierto con estas técnicas, en
datos de investigaciones anteriores que no hicieron uso de ellas.

Igualmente, se muestra las grandes posibilidades que presenta el uso de técnicas y métodos
de ingenieria como apoyo en el quehacer de las ciencias sociales y del comportamiento.

Debido al no descubrimiento de patrones estructurales en estos datos, no se pudo generar
modelos descriptivos y por ende, el dltimo objetivo de esta tesis de validar modelos
obtenidos, no se pudo cumplir.

Con respecto a las técnicas usadas se pudo observar que:

e Hasta la fecha no existe un método universal para determinar el nimero de grupos
en un conjunto de datos. El criterio de Hartigan, de mucha aceptacion en la
literatura, no se puede aplicar plenamente cuando el nimero de datos es alto. Para
este problema especifico, los resultados con gran nimero de variables fueron menos
claros.
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El dendograma asociado a las técnicas de agrupamiento jerarquico, ayuda a conocer
la estructura u organizacion de los datos. Seria importante determinar criterios
objetivos de corte en el grafico, més alla que la simple observacion.

El Anédlisis de Componentes Principales permitio determinar la coherencia de la
encuesta en lo referente a las caracteristicas asociadas a cada dimension. También,
permitio determinar el peso de cada caracteristica dentro de la dimension y de ésta,
en la magnitud del ambiente total.

A la hora de buscar grupos en datos, es necesario combinar las técnicas de particion
y jerarquicas. Para datos de mas de tres dimensiones, favorece mucho el uso de
técnicas de reduccion de dimension que favorecen la visualizacion de los datos en
dos o tres dimensiones.

Las técnicas usadas en el proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de

datos pueden, a posteriori, contribuir a optimizar de mejor manera, instrumentos de
evaluacion y medicién y ponderar sus resultados mas adecuadamente.
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