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RESUMEN

El perfil de una persona respecto a su desempefio al realizar diversas actividades en areas diferentes, en lo
individual o trabajando en equipo, es de suma importancia para un negocio u organizacion, ya que cono-
ciendo los perfiles de las personas se pueden integrar grupos de trabajo mas eficientes. De las pruebas de
perfilado de personalidad, la DISC es una de las mds utilizadas por los departamentos de recursos huma-
nos. Sin embargo, todos los test de perfilado son altamente subjetivos, por lo que con frecuencia un perfil
puede ser indeterminado. En este articulo se comparte el resultado de utilizar el C4.5, un algoritmo de cla-
sificacion supervisada, como apoyo a los departamentos de recursos humanos y se determina, de acuerdo
al test de personalidad DISC, la més adecuada integracion.

PALABRAS CLAVE: DISC; C4.5; modelo de clasificacion; reglas de decision.

ABSTRACT

The profile of a person regarding their performance when carrying out various activities in different areas,
individually or working as a team, has a great importance for a business or organization, since knowing the
profiles of the people more efficient work groups can be integrated. Among the personality profiling tests,
the DISC test is one of the most used by human resources departments. However, all profiling tests are
highly subjective, so a profile can often be indeterminate. This article shares the result of using the C4.5, a
supervised classification algorithm, to support the human resources department and determine, according
to the DISC personality test, the most appropriate integration.
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. INTRODUCCION

La personalidad es un factor clave para determinar el
como una persona se va a desempefar en una activi-
dad en su entorno. Diferentes tipos de personalidades
indican que personas con diferentes caracteristicas se
adaptan mejor a otras que complementan esas caracte-
risticas.

El cuestionario DISC abarca una serie de preguntas que
determinan a qué ritmo la persona suele llevar las re-
laciones, qué prioridades tiene respecto a estas, cdmo
suele actuar en situaciones de presion o riesgo, como
influye en las personas, a qué le teme y el estilo de per-
sonalidad al que mejor se adecua, lograndose asi la mas
acorde al individuo evaluado. Esta técnica para obtener
las personalidades es muy acertada y permite determi-
nar varios factores que son indiscutibles a la hora de
obtener resultados.

Por esta razén, en este trabajo se cred un arbol de clasi-
ficacién para manejar estas personalidades en cuanto a
reglas de decision, y la herramienta de uso libre Weka
dio la posibilidad de elegir varios algoritmos para hacer
el entrenamiento de los datos. En este caso se opt6 por
utilizar el algoritmo C4.5 y con la ayuda de un archi-
vo con todos los posibles puntajes de la prueba DISC
y unas adecuaciones para que esta herramienta pudie-
ra interpretarlo, se cre6 el arbol de clasificacion con un
99.3336% de efectividad, con el cual se desarrollaron
varias pruebas con distintos cuestionarios ya contesta-
dos y con los puntajes de los posibles resultados.

El clasificar correctamente una personalidad da bene-
ficios en diversos ambitos, por ejemplo, en la mayoria
de las empresas se crean grupos de trabajos que resuel-
ven necesidades conforme a sus habilidades y al giro del
negocio. Estos equipos son formados generalmente por
personas que contribuyen con estrategias a un proyecto
que, al complementarlas, ayudan al desarrollo y éxito
de este !,

Situaciones problematicas derivadas de no tomar en
cuenta las caracteristicas principales de la personalidad
de cada individuo pueden impactar tanto en la calidad
del resultado del proyecto, el tiempo en que se desa-
rrolla este o incluso propicia conflictos entre los par-
ticipantes [!. De hecho, un problema recurrente en las
empresas es la rotacion o despido de personal que no
cumple con los requisitos de los proyectos o de la natu-
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raleza de las actividades, generando pérdidas de tiempo
y recursos 2. Sin embargo, el conocer la personalidad
de los miembros de una empresa brinda la oportunidad
de saber como incentivar a los empleados a desempenar
sus labores mas asertivamente, de manera que no afecte
su entorno laboral.

En Hunt P/ se realiz6 un estudio que destaca la impor-
tancia de las caracteristicas de la personalidad de quie-
nes participan en la toma de decisiones para efectuar
cambios de caracter legal. Como resultado, se obtuvo
una correcta clasificacion de la personalidad que apoya
en la eleccién de adecuados perfiles para tal encomien-
da, de lo contrario, las personas encargadas de estas la-
bores con seguridad pueden tomar decisiones erréneas
con impactos adversos a la comunidad.

Existen varias herramientas en forma de cuestionarios
psicométricos, como DISC */ o Emergenetics !, que, a
partir de una serie de preguntas o enunciados, clasifican
la personalidad del usuario detallando varios aspectos
importantes que una persona o los departamentos de
recursos humanos desearian saber de su personalidad y
sus fortalezas o habilidades mas destacadas.

El utilizar un cuestionario para obtener el perfilado de
una persona puede arrojar resultados no deseables, que
incluyen desde obtener ligeras discrepancias en la per-
sonalidad del individuo hasta la indeterminacién de
una personalidad. En situaciones asi es comun recurrir
a mas de una prueba, siendo necesario invertir un ma-
yor tiempo de valoracion e interpretacion de resultados.
Por lo anterior, hoy en dia es frecuente que este tipo de
procesos se apoyen en herramientas del Aprendizaje
Automatico para facilitar la obtencién de resultados.

En el trabajo de Tarrago et al. [ se habla de las distintas
técnicas que se pueden emplear para tratar informacion
similar y cdmo algunas son mas acertadas que otras, sin
embargo, el uso de algoritmos de clasificaciéon como el
C4.5 es eficiente al momento de obtener reglas de cla-
sificacion si la informacién es distribuida en forma de
clases con cada uno de sus atributos. Por ejemplo, en
Apolaya et al. ! se utilizan para determinar el nivel aca-
démico de estudiantes que cursan distintas materias, es
decir, qué tan alto es su nivel de aprobacién y si pueden
cursar o no esa materia el semestre siguiente. La efecti-
vidad de su trabajo fue del 90%, por lo que esta técnica
resulto eficaz para los datos manejados por estos auto-
res en el dominio académico.
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Como se ha mencionado anteriormente, los arboles de
decision no son el tnico camino para lograr la clasifi-
cacion de la personalidad. En un ejercicio de predic-
cion de personalidad ¥, se utilizo como fuente de in-
formacion audios de entrevistas y percepciones de las
mismas. Se aplicaron funciones de prediccién lineales
con cinco personalidades dominantes para ir dando
puntaje de semejanza hacia cada uno de los audios.
Una vez obtenidos estos puntajes, se emplearon las téc-
nicas de maquinas de soporte de vectores, algoritmo
del vecino mds cercano y perceptréon multicapa para
clasificar cada uno de los audios con su personalidad
mas baja y alta.

En este ejercicio, la técnica del vecino mas cercano ob-
tuvo resultados mas favorables, con una prediccion del
90%. En el mismo sentido, se realiz6 un trabajo similar
pero con la técnica de Rough Sets, obteniendo muy re-
sultados semejantes 1.

Por otra parte, en el trabajo de Bhardwaj et al. ' se
adoptdé un modelo de red neuronal para medir el nivel
de compatibilidad entre nuevos trabajadores y el geren-
te, con el fin de clasificar cudles son mas compatibles y
cudles no en relacion a sus personalidades. Se utilizaron
los perfiles DISC de estos nuevos trabajadores y el ge-
rente y se entreno un clasificador para predecir si el em-
pleado era compatible con las necesidades. Como resul-
tado, se observé que es factible el empleo de esta técnica
para predecir el comportamiento de una persona, pues
de obtuvo un nivel alto de precision en la personalidad
predicha, disminuyendo la indeterminacién de cuando
se utiliza exclusivamente la prueba DISC.

Existe una gran cantidad de referencias de casos de estu-
dio relacionados con el tema abordado en este articulo,
aparte de los sefialados en parrafos anteriores, en las cua-
les las técnicas de arboles de decisién son muy utilizadas
cuando se parte de conocimiento previo a lo que se desea
clasificar como etiquetas de clasificacion que indican la
correspondencia de los datos.

Al clasificar las distintas personalidades que arroja una
prueba como DISC, es facil de implementar este méto-
do y, al igual que en ['!}; el presente articulo reporta el
trabajo con el algoritmo de clasificaciéon C4.5 que crea
reglas de clasificacion faciles de verificar y determina
objetos que no se pueden clasificar e incluso el nivel de
error que tiene el arbol de decision.
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[l. METODOLOGIA

Se utilizé un procedimiento para llevar a cabo la cla-
sificacion inspirado en los pasos realizados para el en-
trenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico
(Figura 1), estableciendo las etapas necesarias para ob-
tener reglas de clasificacién y, tal como se muestra en la
investigacion de Apolaya, haciendo uso de Knowledge
Discovery in DataBases U”/. Ademas, se utiliz6 la meto-
dologia Action Design Research '), 1a cual consta de las
cuatro etapas descritas a continuacion.

Dominio de estudio
y objetivos

Dataset

Limpieza
de datos

Reglas de
clasificacion

if...
et . .

Verificacion

4

Figura 1. En la imagen se aprecia el procedimiento para llevar a
cabo la clasificacion inspirado en los pasos para entrenamiento de
algoritmos de aprendizaje automatico. Fuente: los autores.

La metodologia tiene las etapas siguientes: formulacion
de problemas, donde se establecieron los objetivos que
se esperaba cumplir; construccion, intervencion y eva-
luacion, en la que se clasificaron los datos posibles a
obtener en la prueba DISC; reflexion y aprendizaje, en
la que se utiliz6 el algoritmo C4.5, y formalizacion del
aprendizaje, donde, una vez obtenidas estas reglas que
el algoritmo proporciono, se realizé una serie de ejerci-
cios para verificar que estas reglas fueran correctas.

Etapa 1. Formulacién de problemas
El dominio de este estudio es la prueba DISC, la cual

se basa en cuatro personalidades predominantes y de
ahi deriva sus resultados dependiendo de un puntaje, el
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cual se obtiene de las diferentes respuestas que fue dan-
do la persona entrevistada. Los objetivos de este trabajo
son los siguientes:

o Crear una serie de reglas de clasificacion para poder
predecir la personalidad dominante de una persona
por medio de los puntajes posibles a obtener, rea-
lizando el cuestionario de clasificacion DISC, que
cuenten con el rasgo de personalidad.

o Comprobar que el algoritmo C4.5 funciona para
crear arboles de clasificacion (clasificador) a partir
de un conjunto de datos funcionales.

« Comprobar que las reglas de clasificacion obtenidas
son Optimas para predecir la personalidad.

o Concluir qué tan confiables son estas reglas.

Etapa 2. Construccidn, intervencion y evaluacién

El DISC cuenta con un conjunto de puntajes que se aso-
cian con un tipo de personalidad y de esta forma se hace
la prediccidn. De estos datos se evaluaron y obtuvieron
los puntajes posibles de la prueba DISC con sus respec-
tivas personalidades, dejando de lado los parametros
con los que se obtienen tales puntajes y clasificindolos
en las diferentes personalidades resultantes, como se
muestra en la Tabla 1.

TABLA 1
ALGUNOS DE LOS PUNTAJES CON SUS RESPECTIVAS
PERSONALIDADES
PUNTAJE PERSONALIDAD
7664 Alentador
7657 Superactivo
7647 Creativo
7622 Alentador
7611 Alentador
7573 Realizador
7572 Realizador
7557 Superactivo
7554 Orientado a resultados
7545 Creativo
7542 Orientado a resultados
7476 Investigador
7475 Investigador
7474 Realizador

Fuente: los autores.

Una vez obtenidos todos los puntajes, se construyé el
modelo de los datos que haria la clasificaciéon conforme
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a las cuatro personalidades sobresalientes (Tabla 2), se-
parando por columna cada una de las personalidades y
la definicion del puntaje.

TABLA 2
CLASIFICACION D1vipipA EN CADA RASGO DE LA
PERSONALIDAD DE LOS PUNTAJES ANTERIORES

D I S C

PERSONALIDAD

Alentador

Alentador

Evaluador

Superactivo

Superactivo

Orientado a resultados

Realizador

Creativo

Orientado a resultados

Investigador

Realizador

Ca IS G AN RS2 0 = W 2 B B N Bo W BN B BN I BN |
[SV I I B BN B B B B IS B I W BN [ I \S 2 I \S ) I ON)

Orientado a resultados

NN N NN N N NN N NN NN
NI I NS I e N I B B RSN - ) B N [ o N I RO

Resolutivo

3 2

Fuente: los autores.

A partir de los puntajes ya clasificados en sus respecti-
vas personalidades, se realizd una intervencion de los
datos a través de la limpieza de los puntajes que no arro-
jan una personalidad o de los cuales no se determinan
rasgos caracteristicos, es decir, cuando la personalidad
esta sin definicién. Para lograr esto se eliminaron los
datos (puntajes) que, una vez contestada la prueba, no
mostraron una prediccion de la personalidad. Cuando
se obtuvo una total limpieza de los datos, se procedié a
migrarlos a una base de datos con archivos en forma-
to ARFE donde se establecieron las clases con las dife-
rentes personalidades posibles y ademds se agregaron
como atributos las cuatro personalidades sobresalien-
tes: Dominancia, Influencia, Estabilidad y Conformi-
dad (Figura 2), con el fin de adaptarse a la herramienta
a utilizar para la clasificacion.

%1. Tilte: DISC
%

%2. Creator:

%

@RELATION disc

@ATTRIBUTE DOMINANCIA NUMERIC
@ATTRIBUTE INFLUENCIA NUMERIC
@ATTRIBUTE ESTABILIDAD NUMERIC
@ATTRIBUTE CONFORMIDAD NUMERIC

Figura 2. Atributos sobresalientes y las clases que se derivan y
construyen el encabezado. Fuente: los autores.
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Etapa 3. Reflexion y aprendizaje

El aprendizaje del clasificador se llevé a cabo mediante
el algoritmo C4.5, llamado J48 en la herramienta Weka,
la cual es un software de uso libre desarrollado en Java
que permite utilizar distintos algoritmos de clasificacion
con la finalidad de realizar varios experimentos, como
la generacion de arboles de decision, que verifiquen el
funcionamiento de estos como técnicas para clasificar
clases o conjuntos basados en caracteristicas. Consta de
una interfaz grafica que permite visualizar los datos en
diferentes modelos, desde algoritmos como graficos de
barras; hace validaciones de cada uno de los algoritmos
que utiliza sin necesidad de hacer calculos manualmente
y, al obtener los resultados, también se consiguen datos
como el error cuadratico medio, la precision o el rendi-

CONFORMIDAD <= 4
DOMINANCIA <= 4
| INFLUENCIA <= 4
| ESTABILIDAD <= 4
| DOMINANCIA <= 2:
DOMINANCIA > 2

I
I
| |  INFLUENCIA > 2
[

| | | ESTABILIDAD
[ N

I

I

I

I

I

I

I

I

I

|  ESTABILIDAD > 4:
INFLUENCIA > 4

|  ESTABILIDAD <= 4:
|  ESTABILIDAD > 4

| | INFLUENCIA <= 6
I

I

I

I

I

I

ESTABILIDAD > 5

OMINANCIA > 4
INFLUENCIA <= 3

INFLUENCIA > 3
| INFLUENCIA <= 5

I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| D
|
|
|
|
I

| INFLUENCIA <= 2:
| ESTABILIDAD <= 2:
CONFORMIDAD <= 2:

CONFORMIDAD > 2:
Especialista (192.0/1.0)
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miento. En general, ofrece soluciones para poder clasifi-
car o predecir dado algun conjunto de atributos 3.

La ejecucion de Weka se llevd a cabo en una maquina
con sistema operativo MacOS, donde se eligi6 la base de
datos antes creada y el algoritmo de clasificacion C4.5
para obtener después las reglas de clasificacion.

Con el arbol de clasificacién que se obtuvo se puede
deducir una serie de reglas que determinan el compor-
tamiento de los puntajes y a qué clase de personalidad
apuntaran (Figura 3), donde la personalidad predomi-
nante es Conformidad y de ahi se divide en Dominante
y Estable para encontrar coincidencias que puedan des-
cribir la personalidad, segun el puntaje a partir de las
reglas de clasificacion que ahi se muestran.

Subactivo (128.0)

Subactivo (64.0)

Subactivo (32.0)
> 2

Subactivo (16.0)
Desconcertante (16.0/1.0)

Promotor (192.0/4.0)

| ESTABILIDAD <= 5: Consejero (32.0)

| INFLUENCIA <= 5: Agente (32.0)
INFLUENCIA > 5

ESTABILIDAD <= 6: Consejero (16.0)
ESTABILIDAD > 6: Agente (16.0)
INFLUENCIA > 6: Consejero (48.0)

| ESTABILIDAD <= 4: Resolutivo (144.0)
| ESTABILIDAD > 4: Realizador (108.0)

Figura 3. Algunas reglas de decision obtenidas a partir de la clasificacién. Fuente: los autores.

Etapa 4. Formalizacion del aprendizaje

Una vez obtenido el arbol de clasificacion, se pueden
realizar comprobaciones o incluso aplicar mejoras en
los datos que fueron utilizados para crearlo. En ocasio-
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nes resulta mas factible omitir algin conjunto de datos
o0 agregar mas para obtener un modelo de mayor efecti-
vidad. En este caso, con los datos utilizados se obtuvie-
ron buenos resultados.
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Las reglas de clasificacion obtenidas fueron facilmen-
te validadas mediante los puntajes de los perfiles de la
prueba DISC. Se comprobaron estas reglas observando
el puntaje que arroja un perfil versus la regla de clasifi-
cacidn que apunta a ese resultado.

En la Figura 4 se muestra como efectivamente se puede
comprobar, a través de las reglas de clasificacion obte-
nidas, que los puntajes corresponden tanto para el ar-
bol de clasificacién como para un puntaje ya predicho,
mostrado en la Figura 5.

Estilo G-III

=N

I R T

ED NI

S ©C

Figura 4. Puntajes del DISC en cuanto a personalidades dominan-
tes del perfil “Creativo”. Fuente: los autores.

=== Confusion Matrix ===
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CONFORMIDAD > 4

|  ESTABILIDAD <= 4

| | INFLUENCIA <= 4

| | | DOMINANCIA <= 4: Objetivo (192.0/1.0)
| | | DOMINANCIA > 4: Creativo (144.0)

Figura 5. Regla de decisién que indica que el perfil anterior es
“Creativo”. Fuente: los autores.

[Il. RESULTADQOS

El porcentaje de error obtenido tras la utilizacién del al-
goritmo C4.5 en su version J48 de la herramienta Weka
fue del 0.6664% de los datos, cuya matriz de confusion
se observa en la Figura 6.

Se puede verificar que de todas las personalidades clasi-
ficadas, solamente en cuatro de ellas se generd una con-
fusion. Esto se deriva de un pre-procesamiento de los
datos, limpieza y simplificacidn, obteniendo un conjun-
to de personalidades funcional al algoritmo y dejando
de lado la informacién que no era de utilidad para la
clasificacion.

<-- classified as
Superactivo
Alentador
Evaluador
Creativo

= Realizador
Orientadoaresultados
Investigador
Resolutivo
Consejero
Persuasivo
Agente
Desconcertante
Profesional
Promotor
Objetivo
Subactivo
Especialista
Perfeccionista

_
(o]
[SANSISSENSTNOO N SR I SIS IS IS SRS RS S R -

=
[Ce)

SESIE SIS SESESESESESESESESE SRS Nel

[SECSENSESESIISRISEIS SIS S S ESESESE S o

N
=y

S

=

O
ISESESESESESESNSESESERSESESESESESESESNe]

[CSRSTISENSIS RS SIS SIS I SIS ISR CS S RS T |
ST OT O3 XY H T D QONT QO

S
S
=
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Figura 6. Matriz de confusion que muestra las personalidades en las cuales hubo discrepancias. Fuente: los autores.

IV. CONCLUSIONES

Derivado de este ejercicio se puede afirmar que para
este tipo de dominio y los datos que le representan, la
técnica de aprendizaje supervisado de arbol de deci-
sion es adecuada, especialmente cuando se tienen da-
tos precisos en cantidad considerable, ya que, en este
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caso, el nivel de error varia muy poco debido a que to-
das las personalidades pertenecen a su correspondien-
te puntaje y los datos a clasificar no superan los 1300
registros.

Al trabajar con datos del dominio de la prueba de per-
sonalidad DISC que consideran personalidades indeter-
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minadas —sin descripcion de estas, sin clasificacion—,
estos quedaron excluidos para este ejercicio con el fin
de hacer mas eficiente el desempeiio del C4.5. Aunque
no es el tema de este articulo, se puede senalar que exis-
ten otras técnicas del machine learning que podrian ser
consideradas para una clasificacion que si incluyera esta
informacion faltante.

Finalmente, clasificar correctamente las personalidades
es un gran apoyo a los procesos que llevan a cabo los
departamentos de recursos humanos en las empresas
u organizaciones que buscan mejorar el desempefio de
sus empleados, especialmente al conformar grupos de
trabajo o incluso en lo individual, para lograr la mayor
eficiencia en la gestion de proyectos.
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