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Resumen

Esta memoria analiza registros de actividad generados por AutoCAD, Revit y Time-
Doctor con el objetivo de construir variables que permitan describir y comparar distintos
patrones de uso entre usuarios. A partir de estos registros se definieron cinco variables: un
perfil general de actividad, concentraciéon horaria, diversidad documental, concentracion

documental y fragmentacion temporal.

Para identificar perfiles se compararon K-Means y Gaussian Mixture Models (GMM),
seleccionandose GMM por entregar grupos més adecuados para su interpretacion. Luego
se estudio el comportamiento de los indicadores y su relaciéon con los perfiles mediante

analisis graficos y pruebas estadisticas.

Los resultados muestran que la diversidad y la concentracion documental son los indica-
dores que presentan la relaciéon mas consistente con los perfiles generales. La concentracion
horaria y la fragmentacion temporal también permiten describir diferencias entre usuarios,

aunque su relacion con los perfiles es menos uniforme entre plataformas.

En conjunto, el trabajo muestra que es posible transformar registros operacionales en
variables interpretables a nivel de usuario, permitiendo identificar diferencias, relacionar

distintas dimensiones de la actividad y caracterizar patrones de uso.



Abstract

This thesis analyzes activity records generated by AutoCAD, Revit and TimeDoctor
in order to build variables that allow different user behavior patterns to be described and
compared. From these records, five variables were defined: a general activity profile, hourly

concentration, document diversity, document concentration and temporal fragmentation.

To identify activity profiles, K-Means and Gaussian Mixture Models (GMM) were com-
pared, with GMM being selected because it produced groups that were more suitable for
interpretation. The behavior of the indicators and their relationship with the identified

profiles were then analyzed using graphical analysis and statistical tests.

The results show that document diversity and document concentration are the in-
dicators with the most consistent relationship with the general activity profiles. Hourly
concentration and temporal fragmentation also describe differences among users, although

their relationship with the profiles is less consistent across platforms.

Overall, the study shows that operational records can be transformed into interpretable
user-level variables, making it possible to identify differences, relate different dimensions

of activity and characterize usage patterns.

Keywords: digital activity records, indicators, clustering, GMM, usage patterns, user

analysis.
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Nomenclatura

Simbolo Descripciéon Unidad
n Nuamero total de observaciones o usuarios considera- -
dos
d Numero de caracteristicas utilizadas para representar -
cada observacion
X; Vector de caracteristicas asociado al usuario u obser- -
vacion 1
K Numero de clusters o componentes consideradas -
k Indice que identifica un cluster o componente, k € -
{1,...,K}
Cy Conjunto de observaciones asignadas al cluster k -
Nk Numero de observaciones pertenecientes al cluster CY, -
[T Vector medio asociado al cluster o componente & -
hI Matriz de covarianza de la componente gaussiana k -
T Peso de la componente k en el modelo GMM -
Vik Probabilidad posterior de pertenencia de la observa- -
cion ¢ a la componente k
s(1) Coeficiente de silueta de la observacion i -
q; Vector de proporciones de tiempo del usuario ¢ entre -
los documentos utilizados
Hyorm(q;)  Entropia normalizada de Shannon utilizada como in- -
dicador de diversidad documental
HHI(q;) Indice de Herfindahl-Hirschman utilizado como indi- -
cador de concentracion documental
Py Proporcién del tiempo registrada durante la manana— -
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madrugada
Indice normalizado de fragmentacion temporal
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

La transformacion digital corresponde a la incorporacion de tecnologias digitales en
una organizacion, generando cambios en la forma en que se desarrollan los procesos y se
gestiona la informacion [I]. En empresas donde gran parte del trabajo se realiza mediante
herramientas informéticas, estas tecnologias generan de manera continua registros asocia-
dos a las actividades realizadas por los usuarios. Como resultado, los datos operacionales
han adquirido relevancia como fuente de informacién para comprender procesos, apoyar

la toma de decisiones e identificar oportunidades de mejora.

Estos registros forman parte de la informaciéon generada por los sistemas utilizados en
la operacion de una organizacion. Un sistema de informaciéon puede entenderse como un
conjunto de personas, procesos, datos y tecnologias que interactian para recopilar, alma-

cenar, procesar y distribuir informacion que apoye la operacion y la toma de decisiones [2].

A partir del analisis de este tipo de registros se han desarrollado disciplinas como la
minerfa de procesos (Process Mining) y la mineria de tareas (Task Mining), orientadas
a extraer informacion a partir de los eventos registrados por los sistemas. Este tipo de
analisis permite reconstruir procesos, identificar patrones y estudiar la forma en que los

usuarios interacttian con las herramientas digitales [3].

El uso de registros digitales para analizar procesos también se ha extendido al &mbito

de la ingenierfa. Plataformas como AutoCAD y Revit no solo permiten desarrollar pro-



yectos de diseno y modelamiento, sino que ademés generan informaciéon asociada al uso
de documentos, vistas, proyectos y tiempos de interaccién. De manera complementaria

b ) )
herramientas como TimeDoctor registran informaciéon relacionada con el uso del compu-

tador, las aplicaciones utilizadas y la distribucién temporal de la actividad.

La presente memoria se desarrolla en Pares & Alvarez, empresa chilena de ingenie-
ria donde estas tres plataformas forman parte del trabajo diario de sus profesionales. En
conjunto, los registros generados constituyen una fuente de informaciéon que actualmente
no esté siendo utilizada y que podria permitir estudiar el comportamiento del uso de las

herramientas digitales desde una perspectiva basada en datos.

No obstante, disponer de grandes volimenes de informacién no garantiza la obtencion
de conocimiento til. Los registros disponibles corresponden principalmente a eventos indi-
viduales y datos operacionales que, en su forma original, no necesariamente representan de
manera adecuada los fenémenos que se desean analizar. Por esta razon, es necesario proce-
sar y transformar los datos originales en variables que sinteticen caracteristicas relevantes

y faciliten su posterior analisis e interpretacion [4].

1.2. Problema de estudio

Las plataformas AutoCAD, Revit y TimeDoctor generan una gran cantidad de registros
asociados a la actividad de los usuarios durante su trabajo. Sin embargo, estos registros
describen principalmente eventos individuales y no permiten caracterizar de manera di-
recta como se desarrolla el uso de estas herramientas ni identificar si existen diferencias

relevantes entre los usuarios.

Por ejemplo, los registros permiten conocer cuanto tiempo estuvo activo un documento,
qué aplicacion fue utilizada o en qué momento ocurri6 una determinada interaccién. No
obstante, esta informacion se encuentra distribuida entre una gran cantidad de eventos que
deben ser analizados de manera conjunta para representar caracteristicas mas generales

del comportamiento del usuario al usar el equipo de trabajo.

Una alternativa para explorar la estructura presente en estos datos corresponde a las

técnicas de agrupamiento no supervisado, las cuales permiten identificar grupos de obser-



vaciones con caracteristicas similares sin requerir categorias definidas previamente [5]. En
esta investigacion, estas técnicas se utilizan para explorar la existencia de distintos perfiles
de actividad entre los usuarios. Sin embargo, identificar grupos no resulta suficiente para
comprender las caracteristicas que los diferencian ni otras dimensiones del comportamien-

to que pueden estar presentes en los registros.

Por esta razon, la investigaciéon considera también la construcciéon de indicadores que
representen distintas dimensiones del uso de las plataformas, tales como la distribuciéon
temporal de la actividad, la diversidad y concentraciéon en el uso de documentos y la conti-
nuidad del trabajo. Estos indicadores permiten resumir los registros originales en variables
interpretables y posteriormente analizar su distribucion, sus relaciones y su comportamien-

to respecto de los perfiles identificados.

En este contexto, la pregunta que guia esta investigacion es la siguiente:

. Es posible construir y validar indicadores, a partir de los registros de actividad
de AutoCAD, Revit y TimeDoctor, que permitan identificar y caracterizar

patrones de uso entre los usuarios?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Construir y validar un conjunto de indicadores, a partir de los registros de actividad
generados por AutoCAD, Revit y TimeDoctor, que permitan identificar y caracterizar

patrones de uso entre los usuarios.

1.3.2. Objetivos especificos

= Consolidar y preprocesar los registros provenientes de AutoCAD, Revit y TimeDoc-

tor, con el fin de obtener bases de datos consistentes para su analisis.

= Construir un perfil general de actividad mediante técnicas de agrupamiento no su-

pervisado, a partir de métricas agregadas de comportamiento de los usuarios.



» Construir indicadores que representen distintas dimensiones del comportamiento de
uso, considerando la distribuciéon horaria de la actividad, la diversidad y concentra-

cién documental y la fragmentacion temporal.

» Analizar la distribucién de los indicadores construidos para evaluar su comporta-

miento e interpretabilidad entre los usuarios.

= Analizar la relacion entre los indicadores y su comportamiento respecto de los perfiles

identificados mediante técnicas estadisticas.

= Comparar los resultados obtenidos en AutoCAD, Revit y TimeDoctor para identifi-

car similitudes y diferencias en los patrones de uso observados.

1.4. Alcances y limitaciones

Esta investigacion se desarrolla a partir de registros de actividad generados por Au-
toCAD, Revit y TimeDoctor en el contexto de una empresa de ingenieria. El analisis se
limita, por lo tanto, a la actividad registrada por estas plataformas durante el periodo de

estudio y no busca representar la totalidad de las tareas realizadas por los usuarios.

Para resguardar la identidad de las personas, se utiliza informacién anonimizada y los
resultados se analizan desde una perspectiva agregada. El proposito de la investigacion
es identificar y caracterizar patrones de uso de las herramientas digitales, sin evaluar el

desempeno individual de los usuarios.

En consecuencia, los indicadores construidos no deben interpretarse como métricas de
productividad laboral ni como medidas de rendimiento. Su alcance corresponde a una
propuesta metodolégica para transformar registros de actividad en variables que permitan

describir y analizar distintas dimensiones del comportamiento de uso de las plataformas.



Capitulo 2

Datos utilizados

2.1. Descripcion general de los datos

Esta investigacion utiliza registros de actividad provenientes de AutoCAD, Revit y
TimeDoctor. En conjunto, estas fuentes permiten observar distintos aspectos del uso de

herramientas digitales por parte de los usuarios |6, [7], §].

Debido a que cada plataforma registra informacién de manera diferente, los datos fue-
ron trabajados por separado antes de construir las variables utilizadas en la investigacion.
Este proceso incluyé la consolidacion de las distintas fuentes, la revision de los tiempos

registrados y la preparacion de las tablas finales utilizadas en el anélisis.

En este capitulo se presentan las caracteristicas de cada fuente, el tratamiento reali-
zado sobre los registros y la forma en que se relacionaron los usuarios entre las distintas

plataformas.

2.2. Preparacion de los registros

Antes de construir las variables, se revisaron los tiempos de actividad para identificar
registros con duraciones atipicamente altas. En AutoCAD y Revit se utilizo la variable
timelapse, mientras que en TimeDoctor se considerd timeSec; ambas se representan co-

mo t mas adelante.

Inicialmente se evalué el criterio de valores atipicos extremos basado en el rango inter-



cuartilico, considerando como tales los registros superiores a ()3 + 3 x IQR, siguiendo el
enfoque de Tukey [9]. Sin embargo, este criterio eliminaba entre un 11 % y un 15 % de los

registros, por lo que se consider6 demasiado restrictivo para los datos disponibles.

Por esta razon, se analizaron los percentiles superiores de la duraciéon registrada en
cada plataforma. En los tres casos se observd un aumento importante entre los percentiles
99,5 y 99,9, por lo que se utilizo el percentil 99,5 de cada plataforma como limite para

identificar los valores atipicos.

Cuadro 2.1: Percentiles superiores del tiempo de actividad por plataforma

Plataforma P99 P99.,5 P99.,9

AutoCAD 1h46 min | 2 h 41 min | 6 h 34 min
Revit 1h29min | 3 h 49 min | 18 h 28 min
TimeDoctor | 50 min 33 s | 1 h 29 min | 4 h 47 min

Luego de eliminar los registros superiores a este limite, las tablas utilizadas para cons-
truir las variables quedaron compuestas por 1.578.214 registros de AutoCAD, 1.316.513
de Revit y 310.563 de TimeDoctor.

2.3. Fuentes de informacion

AutoCAD, Revit y TimeDoctor entregan informacion distinta sobre la actividad de los
usuarios. Mientras AutoCAD y Revit registran principalmente interacciones asociadas al
disenno y modelamiento de proyectos, TimeDoctor registra informaciéon més general sobre

el uso del computador y las aplicaciones utilizadas.

Los datos estan formados por registros individuales asociados a un usuario. Segun la
plataforma, estos registros incluyen informacion sobre duracién, documentos, aplicaciones,

proyectos y fechas de inicio y término.

A continuacion se describe cada fuente considerando la cantidad de registros y usuarios,

el periodo disponible y las caracteristicas de las variables que contiene.



2.3.1. AutoCAD

AutoCAD corresponde a una herramienta de diseno asistido por computador (CAD),
utilizada para la creacion y edicion de dibujos y documentacion técnica en dos y tres di-

mensiones [6].

La informaciéon disponible se encontraba originalmente distribuida en tres tablas: re-
gistros de actividad, usuarios y equipos. Luego de su consolidacion, la base de AutoCAD
qued6 compuesta por 1.578.214 registros, 11 variables y 212 usuarios. El periodo registrado
abarca desde el 8 de marzo de 2024 hasta el 6 de enero de 2026.

Las variables disponibles describen la duraciéon y temporalidad de cada interaccion, el
documento y programa asociados al registro y la informacion necesaria para relacionar a los
usuarios con las demas plataformas. La Tabla presenta las 11 variables que componen

la base y las principales caracteristicas de sus valores.



Cuadro 2.2: Variables disponibles en la base consolidada de AutoCAD

Informaciéon | Descripcion Dominio o
cardinalidad
Duracion Tiempo asociado a cada interaccion regis- | 0 < ¢t < 863 783,
trada. teN
Documento Archivo o ruta asociada a la interaccion. | [Dgoc| = 123619
Programa Programa desde el cual se genero el regis- | |Dpyog| = 4
tro.
Version ~ del | Version del sistema utilizado para regis- | |Dgs| = 11
sistema trar la actividad.
Version de la | Version de AutoCAD o de la aplicacion | |D,pp| = 36
aplicacion asociada al registro.
Origen Fuente desde la cual se gener6 la informa- | |Dyyig| = 2
cion.
ID TimeDoc- | Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en
tor usuario con la base de TimeDoctor. N
Inicio Fecha y hora en que comienza el registro | tiicio € Ta
de actividad.
Término Fecha y hora en que finaliza el registro de | ti;mino € Ta
actividad.
ID Revit Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en
usuario con la base de Revit. 7
Usuario Identificador anonimizado de la persona | |Uj| = 212
asociada al registro.

Los identificadores utilizados para vincular las distintas plataformas no representan
caracteristicas del comportamiento de los usuarios, sino que permiten mantener la corres-
pondencia entre las bases. Para la construccién posterior de las variables resultan espe-
cialmente relevantes la duracion de los registros, los documentos utilizados y las fechas y

horas asociadas a cada interaccion.

2.3.2. Revit

Revit corresponde a una plataforma de modelado de informacion para la construccion

(BIM), orientada al diseno, modelado y documentacion de proyectos [7].



La informacién disponible se encontraba originalmente distribuida en tres tablas: re-
gistros de actividad, usuarios y equipos. Luego de su consolidacion, la base de Revit quedo
compuesta por 1.316.513 registros, 16 variables y 110 usuarios. El periodo registrado abar-
ca desde el 11 de marzo de 2024 hasta el 6 de enero de 2026.

Ademas de informacion sobre la duracién y temporalidad de las interacciones, Revit
incorpora datos relacionados con los archivos, proyectos y vistas utilizadas durante el tra-
bajo. También incluye informaciéon del programa e identificadores que permiten relacionar
a los usuarios con las demas plataformas. La Tabla presenta las variables disponibles

y las principales caracteristicas de sus valores.
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Cuadro 2.3: Variables disponibles en la base consolidada de Revit

Informaciéon | Descripcion Dominio o cardi-
nalidad
Duracion Tiempo asociado a cada interaccion regis- | 0 < ¢t < 1779094,

trada.

teN

Tipo de archi- | Tipo o extension del archivo utilizado. |Dtipo_doc\ =5

VO

Documento Archivo asociado a la interaccion. |Daoc| = 7576

ID de vista Identificador de la vista asociada al regis- | Identificador numé-
tro. rico.

Vista Nombre de la vista utilizada. | Dyista|] = 24401

Tipo de vista

Tipo de vista utilizada dentro del modelo.

| Dtipo_vista | =19

Proyecto Proyecto asociado al registro. | Dproyecto| = 53
Programa Programa desde el cual se generé el regis- | [Dprog| = 1
tro.
Versiéon del | Version del sistema utilizado para regis- | |Dgs| = 5
sistema trar la actividad.
Versiéon de la | Version de Revit asociada al registro. | Dappl =5
aplicacion
Origen Fuente desde la cual se gener6 la informa- | |Dyyig| = 1
cion.
ID TimeDoc- | Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en Z
tor usuario con la base de TimeDoctor.
Inicio Fecha y hora en que comienza el registro | tiicio € Tr
de actividad.
Término Fecha y hora en que finaliza el registro de | timino € Tr
actividad.
ID AutoCAD | Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en Z
usuario con la base de AutoCAD.
Usuario Identificador anonimizado de la persona | |Ug| = 110

asociada al registro.

El identificador de vista se encuentra almacenado como una variable numérica, pero

corresponde a un identificador y no a una medida cuantitativa. Ademaés, las variables
asociadas al programa y al origen presentan un tnico valor dentro de la base, por lo que

no aportan variabilidad entre los registros. Para la construccion posterior de las variables
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resultan especialmente relevantes la duracion, los documentos utilizados y las fechas y

horas asociadas a cada interaccion.

2.3.3. TimeDoctor

TimeDoctor es una plataforma orientada al seguimiento de la actividad digital reali-
zada durante la jornada laboral, incluyendo informacion sobre las aplicaciones utilizadas

y el uso del computador [§].

La informacién disponible se encontraba distribuida en distintos archivos asociados a
usuarios, equipos y registros de actividad. Luego de su consolidaciéon, la base de Time-
Doctor qued6 compuesta por 310.563 registros, 10 variables y 170 usuarios. El periodo
registrado abarca desde el 3 de diciembre de 2025 hasta el 1 de enero de 2026.

A diferencia de AutoCAD y Revit, TimeDoctor registra actividad general del compu-
tador. La base contiene informacion sobre las aplicaciones y ventanas utilizadas, la dura-
cion de cada registro y sus fechas y horas de inicio y término. También incluye informaciéon
asociada al usuario e identificadores que permiten relacionarlo con las demés plataformas.
La Tabla presenta las variables disponibles y las principales caracteristicas de sus

valores.
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Cuadro 2.4: Variables disponibles en la base consolidada de TimeDoctor
Informaciéon | Descripcion Dominio o cardi-
nalidad
Tipo de activi- | Tipo de registro generado por la platafor- | |Dypo| = 10
dad ma.
Aplicacion Aplicacion o elemento asociado al registro | |Dypp| = 8658
de actividad.
Duracion Tiempo asociado a cada registro de acti- | 1 < ¢ < 453582,

vidad.

teN

Ventana acti-
va

Titulo anonimizado de la ventana o apli-
cacion activa.

|Dventana| = 149364

Fecha de con-

Informacion asociada a la fecha de contra-

| Dcontratacin | = 158

tratacion tacion del usuario.

ID AutoCAD | Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en Z
usuario con la base de AutoCAD.

ID Revit Identificador utilizado para relacionar al | Identificador en Z
usuario con la base de Revit.

Inicio Fecha y hora en que comienza el registro | tiicio € Tr
de actividad.

Término Fecha y hora en que finaliza el registro de | ti;mino € Tr
actividad.

Usuario Identificador anonimizado de la persona | |Ur| = 170

asociada al registro.

2.4. Consolidacion de datos

La informacion de cada plataforma se encontraba distribuida en distintas tablas y ar-
chivos, por lo que fue necesario reunir los datos relevantes antes de comenzar el analisis.
Este proceso se realizé por separado para AutoCAD, Revit y TimeDoctor, manteniendo

la estructura propia de cada fuente.

Para relacionar usuarios entre plataformas se utilizaron los identificadores creados du-
rante la consolidacién: id_acad, id_revit e id_td. Estos permiten establecer correspon-
dencias entre una persona registrada en una plataforma y su identificador en otra, mientras

que user_id se mantiene como identificador del usuario dentro de cada base.
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Si Uya, Ug y Ur representan los conjuntos de usuarios de AutoCAD, Revit y TimeDoc-

tor, respectivamente, se obtiene

UanUg| =108,  |[UanUr| =22, |UgNUr| =14,

{UsNUgNUr| = 11.

Considerando las correspondencias entre las tres fuentes, el conjunto completo contiene

385 usuarios distintos.

Como resultado de este proceso se obtuvieron tres tablas consolidadas, una por pla-
taforma, que mantienen sus variables originales de interés y permiten relacionar a los
usuarios cuando existe una correspondencia entre las fuentes. Estas tablas constituyen el
punto de partida para la construccién posterior de las variables e indicadores a nivel de

usuario.

2.4.1. Periodos de monitoreo

Los periodos de observacion disponibles no son iguales entre las tres plataformas. En
AutoCAD, los registros abarcan desde el 8 de marzo de 2024 hasta el 6 de enero de 2026,
mientras que en Revit el periodo se extiende desde el 11 de marzo de 2024 hasta el 6
de enero de 2026. En TimeDoctor, en cambio, los registros disponibles corresponden al

periodo comprendido entre el 3 de diciembre de 2025 y el 1 de enero de 2026.

Esta diferencia debe considerarse al comparar los resultados entre plataformas, ya
que las variables construidas resumen la actividad observada durante periodos de distinta
duracion. Por esta razon, las comparaciones entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor se in-
terpretan en términos de los patrones y distribuciones observadas en cada plataforma, y

no como una comparacion directa de la magnitud total de la actividad registrada.



Capitulo 3

Fundamentos matematicos y

estadisticos

En este capitulo se presentan los principales fundamentos matematicos y estadisticos

utilizados en el desarrollo de la investigacion.

3.1. Notacién general

Se considera un conjunto de n observaciones,

X ={x1,X9,...,X,},

donde cada observacion esta representada por un vector de caracteristicas
d .
x; € RY, 1=1,...,n,

y d corresponde al nimero de caracteristicas consideradas.

3.2. K-Means

K-Means es un método de agrupamiento que particiona un conjunto de observaciones en
K grupos, buscando que las observaciones pertenecientes a un mismo grupo sean similares

entre si [10].

14
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3.2.1. Notacién y formulaciéon

Para los métodos de agrupamiento se utilizard K para representar el nimero de clusters.
El conjunto de observaciones asignadas al cluster k se denotaré por CY, con

ke{l,...,K}.

Los clusters forman una particion de X, por lo que

C.NCy=2, k#£4,

La cantidad de observaciones pertenecientes al cluster £ se denotara por

n = |Cyl,

mientras que su centro o vector medio se representarad mediante

py € R
El centroide del cluster C), se define como

— Y«

XZECk
La distancia entre una observaciéon x; y un centroide p, se mide mediante la distancia

euclidiana,

d
[xi — pelle = Z% [ir7)?
7=1
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3.2.2. Funcién objetivo

K-Means busca encontrar una particion de las observaciones que minimice la suma de
las distancias cuadréticas entre cada observacion y el centroide de su cluster. La funciéon

objetivo se define como

J:

DR LT

K
k=1 x;€C},

Por lo tanto, el problema de optimizaciéon puede expresarse como

min J.
C1,....Ck

Dado un conjunto de centroides, cada observacion se asigna al cluster cuyo centroide

se encuentra a menor distancia:

x; € Cy si k= argmin ||x; — 3.
te{1,... . K}

Luego de realizar las asignaciones, los centroides se recalculan utilizando la media de
las observaciones de cada cluster. Este procedimiento de asignaciéon y actualizacion se

repite de manera iterativa hasta alcanzar un criterio de convergencia.

3.2.3. Criterio de detenciéon

El procedimiento iterativo de K-Means se mantiene hasta que se cumple un criterio
de convergencia. Entre los criterios habituales se encuentran que las asignaciones de las
observaciones a los clusters no cambien o que la variacién de los centroides entre dos ite-

raciones consecutivas sea menor que una tolerancia establecida.

Adicionalmente, puede establecerse un niimero maximo de iteraciones para asegurar la
finalizacion del procedimiento.

3.3. Modelos de Mezclas GGaussianas

Un Modelo de Mezclas Gaussianas (Gaussian Mixture Model, GMM) supone que las

observaciones provienen de una combinacién de K distribuciones gaussianas. A diferencia
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de K-Means, donde cada observacion es asignada directamente a un tnico cluster, en un

GMM la pertenencia se representa de manera probabilistica [10].

3.3.1. Notacién y formulaciéon

Para cada observacion se introduce una variable latente Z;, que representa la compo-

nente gaussiana que genera dicha observacion,

Zie{l,...,K}.

Para cada componente £k se consideran los pardmetros

Tk My, Zk?
donde

T € [O, 1]

corresponde al peso de la componente,

. € R

corresponde a su vector de las medias, y

Ek c Rdxd

corresponde a su matriz de covarianza.

Los pesos de las componentes satisfacen
K
Sn-1
k=1

y representan las probabilidades a priori

P(Z;=k) =m.

La matriz de covarianza satisface

¥, =27
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y se considera definida positiva.

3.3.2. Distribucion gaussiana multivariada

Condicionado a que la observacion pertenece a la componente k, se supone que

Por lo tanto, su funcién de densidad esta dada por

p(xi | Zi = k) = N (xi | g, Zie)

donde

1 1 _
N (x| py, Bi) = W exp (_ﬁ(xi — ) 3 (i — /J'k)) -

3.3.3. Modelo de mezcla

La densidad de una observaciéon x; se obtiene considerando todas las componentes

posibles,

K
p(xi) = Zm/\f(xi | oy, X) -
k=1

De esta forma, cada componente contribuye a la distribucion total de acuerdo con su

peso .

3.3.4. Probabilidades de pertenencia

La probabilidad posterior de que la observaciéon x; pertenezca a la componente k se

denotara por

ik = P(Z; = k| x;).

Aplicando el teorema de Bayes,
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o TN (Xi \ u’kazk)
Vik = T

SN (x| g )
/=1

Para cada observacion se cumple

0 <k <1,

K
Z Yir = 1.
k=1

Por lo tanto, una observacién puede presentar distintos grados de pertenencia a las
componentes del modelo, en lugar de ser asignada inicialmente de manera determinista a

un Gnico grupo.

3.4. Algoritmo Expectation-Maximization

El algoritmo Expectation-Maximization (EM) es un procedimiento iterativo utilizado
para estimar los parametros de modelos que incorporan variables latentes [12]. En esta

investigacion, se utiliza para estimar los pardmetros del Modelo de Mezclas Gaussianas
definido en la Seccion B.3l

3.4.1. Maxima verosimilitud

Sea

0 - {ﬂ-ka I"l’kn Ek}le

el conjunto de parametros del modelo de mezcla.

Para una observacion x;, la densidad definida por el GMM es

K
p(xi | 0) = TN (xi | by Zi)-
k=1
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Suponiendo que las n observaciones son independientes, la funcién de verosimilitud del

conjunto de datos X esta dada por

n

L) = [[r(x: | 0),

i=1

es decir,

n K

L(6) = H ZWkN(Xi | gy B

i=1 Lk=1

El objetivo es encontrar los parametros que maximicen esta funcion,

0 = arg max L(8).
0

En la practica se utiliza la log-verosimilitud, ya que transforma el producto de proba-

bilidades en una suma y conserva el mismo punto de méaximo:

n K
((0) =log L(0) = Zlog ZWkN(Xz' | By )
i=1 k=1

Por lo tanto,

6 = arg max 0(0).
0

La presencia de una suma de componentes gaussianas dentro del logaritmo dificulta
la maximizacion directa de la log-verosimilitud. El algoritmo EM aborda este problema
utilizando la variable latente Z; definida anteriormente y alternando entre una etapa de
estimacion de las probabilidades de pertenencia y una etapa de actualizacion de los paré-

metros del modelo [10].

3.4.2. Etapa de Expectativa

En la etapa de Expectativa (E) se mantienen fijos los pardmetros obtenidos en la

iteracion t, denotados por

g(t)’

y se calculan las probabilidades posteriores de pertenencia de cada observacion x; a



21

cada componente k.

Utilizando la notacion definida para el GMM, estas probabilidades se expresan como

y se calculan mediante
A (s 30)

SRl () 50)

Para cada observacion se cumple

K
> =1L
k=1

A partir de estas probabilidades se define la cantidad efectiva de observaciones asociada

a cada componente,
®) _ (t)
Ny~ = Z Vik -
i=1

3.4.3. Etapa de Maximizacion

En la etapa de Maximizacion (M) se mantienen fijas las probabilidades de pertenencia
calculadas en la etapa anterior y se actualizan los pardmetros del modelo.

El vector de medias de la componente k se actualiza mediante

N
My - N(t) Z%k Xi.
k =1

La matriz de covarianza se actualiza como

1 O T

t+1 ¢ t+1 t+1

El(c ) = N § :’Yi(lc) (Xz' —Hi(g )> (Xz’ _:ul(c )> :
kooi=1

Finalmente, el peso de mezcla de cada componente se actualiza mediante
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Los nuevos pesos continiian satisfaciendo

K
7T}(€t+1) >0, Zﬂ]({t-&-l) —1
k=1

3.4.4. Propiedades y convergencia

Las etapas E y M se aplican sucesivamente, generando una secuencia de estimaciones

9(0)7 9(1)7 9(2)7 o

Una propiedad fundamental del algoritmo EM es que cada iteraciéon no disminuye la

log-verosimilitud del modelo, es decir,

¢ (9““)) > ¢ (9“)) .

Sin embargo, EM no garantiza alcanzar el maximo global de la log-verosimilitud. La
solucion obtenida puede corresponder a un méaximo local o a otro punto estacionario y

puede depender de los valores utilizados para inicializar los parametros.

En la implementacion practica, las iteraciones se mantienen hasta satisfacer un criterio
de convergencia, por ejemplo, cuando la variaciéon de la log-verosimilitud entre iteraciones
consecutivas es suficientemente pequena, o hasta alcanzar un nimero maximo de iteracio-

nes.

3.5. Coeficiente de silueta

El coeficiente de silueta permite evaluar qué tan similar es una observacion a las ob-

servaciones de su propio cluster en comparacion con las observaciones de otros clusters [13].
Sea x; € (), una observacion perteneciente al cluster CY.

Cuando ng > 1, la distancia promedio entre x; y las demas observaciones de su propio

cluster se denotara por a(i) y se define como
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a(i) =

= X2

x] eCly,
JFi

Para cada cluster C, distinto de C}, se considera la distancia promedio

d(i, Cp) = Z [1%: = |2

xj €Cy

La menor de estas distancias se denotard por

b(i) = rlp#l’? d(i, Cy).

Para observaciones pertenecientes a clusters con més de un elemento, el coeficiente de

silueta se define como

(i) —a(i)
s(@) = méx{a(i), b(i)}’

En el caso particular de un cluster formado por una tnica observacion, ny = 1, no

existen otras observaciones dentro del mismo grupo con las cuales calcular a(i). Para este

caso se adopta la convenciéon

s(1) = 0.

En consecuencia, el coeficiente de silueta satisface
s(i) € [—1,1].

3.6. Entropia de Shannon

La entropia de Shannon es una medida que cuantifica el grado de incertidumbre o

diversidad asociado a una distribucion de probabilidades [14].

3.6.1. Definiciéon

Sea

q= (QI7q27"‘7Qm)
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una distribuciéon de probabilidad discreta sobre m elementos, donde

q; > 0, qu =1
j=1

La entropia de Shannon se define como
H(q)=—> q;n(g),
j=1
adoptando la convencion
0In(0) = 0.

3.6.2. Dominio y propiedades

La entropia satisface

El valor minimo

se alcanza cuando toda la probabilidad se concentra en un tinico elemento.

Por otra parte, el valor maximo

H(q) = In(m)

se alcanza cuando la distribucién es uniforme, es decir,

Por lo tanto, valores bajos de entropia representan distribuciones méas concentradas,

mientras que valores altos representan distribuciones més uniformes entre los elementos.

3.6.3. Entropia normalizada

Debido a que el valor méximo de H(q) depende del nimero de elementos m, para

m > 2 puede definirse una version normalizada de la entropia [16] como
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Esta transformacion satisface

0 < Hyorm(q) < 1.

Un valor cercano a 0 representa una distribuciéon altamente concentrada, mientras que

un valor cercano a 1 representa una distribucién aproximadamente uniforme.

Cuando m = 1, se tiene H(q) = 0 y la expresion normalizada anterior no esta definida

debido a que In(1) = 0. En este caso, se define

Hnorm(q) = 07

ya que una distribucién formada por un tnico elemento corresponde al nivel minimo

de diversidad.

3.7. Indice de Herfindahl-Hirschman

El indice de Herfindahl-Hirschman (HHI) es una medida de concentracion definida

sobre una distribucién de proporciones [15].

3.7.1. Definicién

Sea

q= (QhQQ;---an)

una distribucién de proporciones, donde

>0, Y g=1
j=1

El indice de Herfindahl-Hirschman se define como

m

HHI(@) = ¢

=1
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3.7.2. Dominio y propiedades

El indice satisface

1
— < HHI(q) <1
m
El valor minimo
HHI(q) = 1
V= m

se alcanza cuando la distribucién es uniforme, es decir,

, 7=1,...,m.

1
q]_m

Por otra parte, el valor maximo

HHI(q) = 1

se alcanza cuando toda la proporcién se concentra en un tnico elemento.

Por lo tanto, valores altos del indice representan una mayor concentracion, mientras
que valores bajos representan una distribucién méas uniforme entre los elementos.

Ademas, dado que se elevan al cuadrado las proporciones, los elementos con mayor

peso tienen una influencia mayor sobre el valor final del indice.

3.8. Medidas descriptivas de dispersién

Para complementar el analisis gréafico de las distribuciones se utilizan medidas descrip-
tivas que permiten cuantificar qué tan dispersos se encuentran los valores de una variable
entre los usuarios. Entre estas medidas se consideran el recorrido y el rango intercuartilico,
utilizados habitualmente en el anélisis exploratorio de datos [9]. De manera complemen-

taria, en este trabajo se considera también la diferencia entre los percentiles 90 y 10.
Sea T, el menor valor observado y x4 €l mayor. El recorrido se define como

R = Lméx — Lmin-

Esta medida representa la amplitud total de los valores observados. Un recorrido mayor

indica que existe una mayor distancia entre los valores extremos de la distribucién. Sin
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embargo, al depender directamente del minimo y del maximo, puede verse afectado por la

presencia de valores extremos.

Para describir la dispersion de la parte central de la distribucion se utiliza el rango
intercuartilico. Sean ()1 y Q)3 el primer y tercer cuartil, correspondientes a los percentiles

25 y 75, respectivamente. El rango intercuartilico se define como

IQR = Q3 — Q1.

El intervalo comprendido entre @)1 y Q3 contiene al 50 % central de las observaciones.
Por lo tanto, un valor pequeno de IQR indica que esta parte de los usuarios presenta
valores relativamente cercanos entre si, mientras que un valor mayor indica una mayor

variabilidad en la zona central de la distribucién.

De manera complementaria, se considera la diferencia entre los percentiles 90 y 10,

RSD:PQO_Plo-

El intervalo comprendido entre Pg y Pyg contiene al 80 % central de las observaciones.
Esta medida permite considerar una parte més amplia de la distribucion, excluyendo so-
lamente el 10 % de los valores mas bajos y el 10% de los mas altos. Al igual que con el

IQR, valores mayores de Rgg representan una mayor dispersion entre los usuarios.

La interpretacion se realiza considerando ambas medidas de manera conjunta. E1 IQR
describe la variabilidad del 50 % central de los usuarios, mientras que Rgg amplia el analisis
al 80 % central. Si ambas medidas presentan valores elevados, la variabilidad se encuentra
presente en una parte amplia de la distribuciéon. En cambio, un IQR relativamente pe-
queno acompanado de un Rgy mayor indica que los usuarios centrales presentan valores
similares, pero existe una mayor separacion al incorporar observaciones mas alejadas del

centro.

En este trabajo estas medidas no se utilizan con puntos de corte fijos para determinar
si la dispersiéon es baja o alta. Su interpretacion se realiza comparando sus magnitudes
entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor para un mismo indicador. De esta forma, permiten
complementar la evidencia gréafica y cuantificar las diferencias observadas en los valores

de los indicadores entre los usuarios.
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3.9. Prueba Chi-cuadrado de independencia

La prueba Chi-cuadrado de independencia permite evaluar si existe asociacion entre
dos variables categoricas a partir de las frecuencias observadas en una tabla de contingencia
[17].

3.9.1. Tabla de contingencia y frecuencias esperadas

Sean X e Y dos variables categéricas con dominios

Xe{l,...,r} Y e{l,..., ¢},

donde r y ¢ corresponden al nimero de categorias de cada variable.
Se denotara por O;; la frecuencia observada correspondiente a la categoria ¢ de X y la

categoria j de Y, con

ied{l,...,r}, jed{l,... c}.

El niimero total de observaciones esta dado por

i=1 j=1

Las frecuencias marginales se definen como

0.=Y 045,  0;=) 0y
j=1 ‘

Bajo el supuesto de independencia entre X e Y, la frecuencia esperada en la celda (3, j)

esta dada por

3.9.2. Estadistico Chi-cuadrado

El estadistico Chi-cuadrado compara las frecuencias observadas con las frecuencias

esperadas bajo la hipétesis de independencia y se define como
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El estadistico satisface

Si las frecuencias observadas coinciden con las esperadas, entonces

2 =0.

Valores mayores de x? indican una mayor discrepancia entre las frecuencias observadas

y aquellas que se esperarian bajo independencia.

3.9.3. Hipétesis y distribuciéon del estadistico

La prueba considera las hipotesis

Hy : X e Y son independientes,

H, : X e Y no son independientes.

Bajo Hy y cuando se cumplen las condiciones para utilizar la aproximacion Chi-

cuadrado, el estadistico sigue aproximadamente una distribucién Chi-cuadrado con

v=(r—-1)(c—1)

grados de libertad, es decir,

X~ X
A partir del valor observado del estadistico se obtiene el valor p. Para un nivel de

significancia «, se rechaza la hipotesis nula cuando

p < a.

En caso contrario, no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipotesis

de independencia.
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3.10. Coeficiente V de Cramér

El coeficiente V de Cramér es una medida de asociacion entre dos variables categoricas.
Se construye a partir del estadistico Chi-cuadrado definido en la Seccion y permite

cuantificar la intensidad de la relacion entre las variables [17].

3.10.1. Definicién

Sean X e Y dos variables categoricas con r y ¢ categorias, respectivamente. El coefi-

ciente V de Cramér se define como

2
V= X :
n min(r — 1,¢ — 1)

En esta expresion, x? corresponde al estadistico Chi-cuadrado de independencia, n al

numero total de observaciones, y r y ¢ al nimero de categorias de las variables comparadas.

3.10.2. Dominio e interpretacion

El coeficiente satisface

0<V <L

Un valor

V=0

indica ausencia de asociacion entre las variables, mientras que valores mayores repre-
sentan una asociaciéon de mayor intensidad.

Valores cercanos a 1 indican una asociacion fuerte entre las variables categoricas.

El coeficiente V de Cramér mide la intensidad de la asociacion, pero no su direccion. Por
lo tanto, a diferencia de otras medidas de asociacion utilizadas para variables numéricas,

no distingue entre relaciones positivas y negativas.

3.10.3. Relaciéon con la prueba Chi-cuadrado

La prueba Chi-cuadrado y el coeficiente V de Cramér entregan informacién comple-

mentaria.
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La prueba Chi-cuadrado permite evaluar si existe evidencia estadistica para recha-
zar la hipotesis de independencia entre las variables, mientras que V de Cramér permite
cuantificar la magnitud de dicha asociacion.

Por esta razon, un resultado estadisticamente significativo en la prueba Chi-cuadrado
no implica necesariamente una asociacion de gran intensidad. En el analisis, ambos resul-

tados deben interpretarse de manera conjunta.

3.11. Prueba de Kruskal-Wallis

La prueba de Kruskal-Wallis es una prueba no paramétrica utilizada para comparar GG
grupos independientes. A diferencia de métodos paramétricos basados directamente en los
valores observados, esta prueba utiliza los rangos de las observaciones y no requiere suponer
normalidad en los datos. En esta investigacion se utiliza para evaluar si la distribucion de

un indicador presenta diferencias entre los clusters obtenidos [18].

3.11.1. Rangos y formulacién

Sean G grupos independientes, con n, observaciones en el grupo g, donde

ge{l,...,G}.

El namero total de observaciones esta dado por

€]
— Z ng
g=1
Las N observaciones se consideran conjuntamente y se ordenan de menor a mayor,
asignandoles rangos entre 1 y N. Se denotard por R, la suma de los rangos correspondientes

a las observaciones del grupo g.

El estadistico de Kruskal-Wallis se define como
G R2

Hyxw = —9 —3(N +1).

KW = ; n, +1)

El estadistico satisface

Hyw = 0.
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Valores pequenos de Hyw indican que los rangos se distribuyen de manera similar entre

los grupos, mientras que valores mayores indican una mayor diferencia entre ellos.

3.11.2. Hipotesis de la prueba

La prueba considera las hipotesis

Hy : los grupos presentan la misma distribucion,

H; : al menos uno de los grupos presenta una distribuciéon diferente.

Bajo la hipotesis nula y para tamanos muestrales suficientemente grandes, el estadistico

Hyw se aproxima a una distribuciéon Chi-cuadrado con

v=G-1

grados de libertad, es decir,

~ A2
HKW ~ XG—l'

A partir del estadistico se obtiene un valor p. Para un nivel de significancia «, se

rechaza la hipotesis nula cuando

p <.

En caso contrario, no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar H,.

3.11.3. Interpretacion

El rechazo de Hy permite concluir que existe evidencia de diferencias entre los grupos
considerados, pero no permite determinar directamente cuéles grupos difieren entre si.

Por esta razon, cuando la prueba de Kruskal-Wallis resulta significativa, el analisis
puede complementarse mediante comparaciones por pares. En esta investigacion, estas
comparaciones se realizan aplicando nuevamente la prueba de Kruskal-Wallis a cada par

de clusters, considerando en cada caso G = 2 grupos.
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3.12. Combinacién de valores p mediante el método de
Fisher

Cuando una misma hipotesis se evaliia de manera independiente sobre distintos con-
juntos de datos, es posible combinar los p-values obtenidos con el objetivo de resumir la
evidencia estadistica en un tnico resultado global. Existen distintos procedimientos para
realizar esta combinacion, cuya elecciéon depende de las caracteristicas de las pruebas que

originan los p-values [19).

Sean

P1,P2,- -y Pm

los p-values obtenidos a partir de m pruebas independientes. Bajo la hipotesis nula

conjunta, se considera que

pi ~ U(0,1), i=1,...,m.
El método de Fisher combina estos valores mediante el estadistico

m

Xp=-2 Z In(p;).

i=1
Bajo la hipoétesis nula y suponiendo independencia entre las pruebas, este estadistico

sigue una distribucion Chi-cuadrado con 2m grados de libertad,

Por lo tanto, una vez calculado el valor observado de X, el p-value combinado se ob-

tiene a partir de la probabilidad de observar un valor igual o mayor bajo esta distribucion,

Pcomb = P (Xgm > XF) .

En esta investigacion se consideran los resultados obtenidos en AutoCAD, Revit y
TimeDoctor, por lo que, al combinar los tres p-values correspondientes a una misma com-

paracion,
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m =3,

y el estadistico de Fisher se evaltua respecto de una distribuciéon Chi-cuadrado con

2m =6

grados de libertad,

La eleccion del método de Fisher se basa en el criterio presentado por Heard y Rubin-
Delanchy [19]. Los autores senalan que este método resulta adecuado cuando los p-value
provienen de pruebas cuyos estadisticos son positivos y tienden a tomar valores mayores
bajo la hipoétesis alternativa. Esta situacion corresponde a las pruebas utilizadas en esta
investigacion, ya que tanto el estadistico Chi-cuadrado como el estadistico de Kruskal-
Wallis son no negativos y valores mayores representan una mayor discrepancia respecto

de la hipotesis nula.

Por esta razon, el método de Fisher se utiliza para combinar, por separado, los p-values
obtenidos en AutoCAD, Revit y TimeDoctor para una misma comparacién en la prueba

Chi-cuadrado y para un mismo indicador en la prueba de Kruskal-Wallis.
Se utiliza un nivel de significancia de a = 0,05. Cuando

Pcomb < Oa057

se considera que existe evidencia conjunta contra la hipotesis nula al considerar los
resultados de las tres plataformas. Este resultado global complementa los p-values indi-
viduales y no permite concluir, por si solo, que la hipétesis nula sea rechazada en cada

plataforma de manera independiente.

Para la aplicacion del método de Fisher en esta investigacion, se asume independencia
entre los p-values obtenidos en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Este supuesto permite
combinar los resultados de las tres plataformas y evaluar la evidencia conjunta asociada a

una misma hipotesis.



Capitulo 4
Construccion de variables

A partir de las bases preparadas en el Capitulo 2, los registros fueron agrupados por
usuario con el objetivo de transformar la informacién contenida en eventos individuales

en variables que permitieran describir caracteristicas mas generales de su actividad.

La seleccion de estas variables surgié a partir de una etapa exploratoria de los datos,
en la que se revisd qué informaciéon podia obtenerse de manera consistente a partir de Au-
toCAD, Revit y TimeDoctor. En particular, los registros disponibles permitian observar
aspectos relacionados con la cantidad y duracion de la actividad, el uso de documentos,

la distribucién temporal de los registros y la continuidad entre actividades.

A partir de esta exploracién se definieron variables que resumieran estos aspectos a
nivel de usuario y que, al mismo tiempo, fueran interpretables y comparables entre las
tres plataformas. La intenciéon no fue asumir previamente que cada indicador permitiria
distinguir comportamientos relevantes, sino construir medidas que representaran caracte-
risticas observables en los registros y evaluar posteriormente su comportamiento en los

datos.

Se consideraron cinco variables. La primera corresponde a un perfil general de activi-
dad, construido a partir de un conjunto de métricas agregadas y técnicas de agrupamiento
no supervisado. Su objetivo es representar de manera conjunta distintas caracteristicas de

la actividad de cada usuario.

Las cuatro variables restantes corresponden a indicadores que describen aspectos espe-

35
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cificos de los registros. Estos permiten estudiar como se distribuye la actividad a lo largo
del dia, como se reparte el tiempo entre los documentos utilizados y qué tan continua o

interrumpida es la actividad registrada.

Las variables consideradas son:

Perfil general de actividad.

Concentracion horaria.

Diversidad documental.

Concentracién documental.

Fragmentacion temporal.

La construccion de estas variables constituye una primera etapa del analisis. En el
Capitulo 5 se estudia su distribucion y variabilidad entre los usuarios, mientras que en el
Capitulo 6 se analiza su relacion con los perfiles generales de actividad y entre los propios
indicadores. De esta forma, su utilidad no se establece inicamente a partir de su definicién,

sino también a partir del comportamiento que presentan posteriormente en los datos.

4.1. Variable 1: Perfil general de actividad

4.1.1. Descripcion de la variable

El perfil general de actividad busca representar, de manera conjunta, distintas carac-

teristicas de la actividad registrada para cada usuario durante el periodo de estudio.

Para construirlo, los registros se agruparon por usuario y se calcularon métricas rela-
cionadas con la cantidad de registros, los documentos utilizados y los tiempos de actividad.
Estas métricas se utilizaron posteriormente en los métodos de agrupamiento para identi-

ficar usuarios con caracteristicas similares [10].

4.1.2. Pregunta de investigacion

A partir de esta variable se plantea la siguiente pregunta e hipotesis:
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Pregunta: ;Es posible identificar grupos de usuarios con caracteristicas diferenciadas
a partir de las métricas agregadas de su actividad?

Hipotesis: Las métricas agregadas de actividad permiten identificar distintos perfiles
de usuarios, caracterizados por diferentes combinaciones en la cantidad de registros, los

documentos utilizados y los tiempos de actividad.

4.1.3. Variables utilizadas

Para construir el perfil general de actividad, los registros fueron agrupados por usuario
y se calcularon métricas a partir de los tiempos registrados, los documentos utilizados y

las fechas asociadas a cada interaccion.

Sea R, el conjunto de registros asociados al usuario u y ¢, la duracién del registro
r, segin la definicién presentada en el Capitulo 2. La Tabla presenta las métricas
obtenidas, su definicién, su dominio y el rango de valores comtn observado en AutoCAD,

Revit y TimeDoctor.
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Cuadro 4.1: Métricas utilizadas para construir el perfil general de actividad

Medida Definicién y origen Dominio Rango comiun
observado
Cantidad de regis- | Numero total de registros asociados | N [49, 5779]
tros al usuario.
Documentos  dis- | Cantidad de documentos diferentes | N [11, 473]
tintos utilizados por el usuario.
Tiempo total Suma de la duracién de todos los re- | R>q [1884, 647010] s
gistros del usuario: ) cp .
Tiempo promedio | Promedio de la duracién de los regis- | R>q [44,96, 7624,02] s
por registro tros asociados al usuario.
Promedio de docu- | Promedio de la cantidad de docu- | R>q [0,483, 2,375
mentos diarios mentos utilizados diariamente.
Variabilidad de do- | Desviacion estandar de la cantidad | R>g [1,576, 12,644]
cumentos diarios de documentos utilizados diariamen-
te.
Proporcion en el | Proporcion del tiempo total corres- | [0,1] [0,127, 0,937]
documento princi- | pondiente al documento de mayor
pal uso.
Promedio del mé&- | Promedio de los mayores tiempos de | R>q [142, 27158,88] s
ximo diario actividad registrados en cada dia.
Variabilidad del | Desviacion estandar de los mayores | R>q [171,77, 103 922,36]
maximo diario tiempos de actividad registrados en S
cada dia.

4.1.4. Construcciéon del espacio de caracteristicas

Cada usuario fue representado mediante un vector x; formado por las métricas defini-
das anteriormente. Estos vectores constituyen los datos de entrada para los métodos de

agrupamiento.

Debido a que las métricas presentan escalas diferentes, fue necesario estandarizarlas
antes de aplicar los algoritmos. De esta forma, se evita que las variables con valores nu-

méricamente mayores tengan mas peso en el calculo de las distancias [T1].

4.1.5. Modelos de agrupamiento

Para identificar perfiles de comportamiento se aplicaron los métodos K-Means y Mo-
delos de Mezclas Gaussianas (GMM), cuyos fundamentos se presentan en las Secciones
y B-3] respectivamente.
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Los parametros del GMM fueron estimados mediante el algoritmo Expectation-Maximization,

descrito en la Seccion [B.4]

4.1.6. Seleccion del nimero de clusters

Para determinar el niimero de clusters se evaluaron valores de K entre 2 y 6, tanto pa-

ra K-Means como para GMM. Para cada configuracion se calcul6 el coeficiente de silueta

definido en la Seccion B.5l

Los resultados obtenidos con K-Means se presentan en la Tabla

Plataforma K=2 K=3 K=4 K=5 K=6

AutoCAD 0422 0,503 0,538 0,388 0,370
Revit 0,354 0,428 0413 0423 0,418
TimeDoctor 0,369 0,497 0,294 0,398 0,403

Cuadro 4.2: Coeficiente de silueta obtenido mediante K-Means para distintos valores de
K

En K-Means, el mayor coeficiente se obtuvo con K = 4 para AutoCAD y con K = 3

para Revit y TimeDoctor. Para GMM, los resultados fueron los siguientes:

Plataforma K =2 K=3 K=4 K=5 K=6

AutoCAD 0,316 0,322 0,217 0,162 0,181
Revit 0,360 0,292 0,184 0,150 0,045
TimeDoctor 0,420 0,287 0,125 0,003 -0,065

Cuadro 4.3: Coeficiente de silueta obtenido mediante GMM para distintos valores de K

En este caso, el mayor coeficiente se obtuvo con K = 3 para AutoCAD y con K = 2

para Revit y TimeDoctor.

Dado que el valor que maximiza el coeficiente no fue el mismo en todos los casos, se se-
leccion6 K = 3 como una configuracién comin para las tres plataformas y ambos métodos.
Esta eleccion permite mantener la misma cantidad de grupos en los analisis posteriores y

facilita la comparacion de los resultados entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor.
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4.2. Indicador 2: Concentraciéon horaria

4.2.1. Descripcién del indicador

El indicador de concentracién horaria describe como se distribuye el tiempo de acti-
vidad de cada usuario a lo largo del dia. Para ello, se compara la proporcion de tiempo

registrada durante la madrugada y manana con la registrada durante la tarde y noche.

A partir de esta distribucion se busca identificar si la actividad se concentra principal-

mente en uno de estos periodos o si se reparte de manera més equilibrada entre ambos.

4.2.2. Pregunta de investigacion

A partir de este indicador se plantea la siguiente pregunta e hipotesis:

Pregunta: ;Los usuarios presentan diferencias en la forma en que distribuyen su ac-

tividad a lo largo del dia?

Hipotesis: Los usuarios presentan distintos niveles de concentracion horaria, reflejados

en diferentes proporciones de actividad durante la manana—madrugada y la tarde-noche.

4.2.3. Construccion de la variable

Para construir el indicador, cada registro se asigné a uno de dos periodos segtin su hora

de inicio: manana—madrugada o tarde—noche.

Luego, para cada usuario se sumo el tiempo registrado en ambos periodos. Si Ty
corresponde al tiempo acumulado durante la manana—madrugada y Ty al tiempo acu-

mulado durante la tarde—noche, entonces el tiempo total del usuario es

Trotal = T + T

A partir de estos valores se calcularon las proporciones

Tyim B BN

PMM - T ) T
Total Total

con
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Ty, Irne > 0, Trota; > 0.

Por lo tanto,

Pum, Prx € [0, 1], Pyu + Pry = 1

Como ambas proporciones son complementarias, se utiliz6 Py como indicador de

concentracion horaria. Su dominio es

Pum € [0, 1].

Valores cercanos a 1 indican una mayor concentraciéon de la actividad durante la
manana-madrugada, mientras que valores cercanos a 0 indican una mayor concentracion

durante la tarde—noche.

4.3. Indicador 3: Diversidad documental

4.3.1. Descripcion del indicador

El indicador de diversidad documental describe qué tan uniformemente se distribuye

el tiempo de actividad de un usuario entre los documentos que utiliza.

Una mayor diversidad documental indica que el tiempo se encuentra distribuido de
forma mas uniforme entre los documentos utilizados, mientras que una menor diversidad

indica que una mayor proporciéon del tiempo se concentra en algunos de ellos.

4.3.2. Pregunta de investigacion

A partir de este indicador se plantea la siguiente pregunta e hipotesis:

Pregunta: ;Los usuarios presentan diferencias en la diversidad con que distribuyen
su tiempo entre los documentos utilizados?

Hipoétesis: Los usuarios presentan distintos niveles de diversidad documental, exis-
tiendo casos en que el tiempo se reparte de manera mas uniforme entre los documentos
utilizados y otros en que una mayor proporciéon del tiempo se concentra en algunos de

ellos.
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4.3.3. Aplicacién al indicador de diversidad documental

Para cada usuario se identificaron los m documentos utilizados y el tiempo acumulado
en cada uno de ellos. Sea T} el tiempo registrado en el documento j y Trotar €l tiempo total

del usuario. La proporcién de tiempo asociada a cada documento se define como

T.

J

;= =1,...,m.
q] T’Total7 J ’ 7

De esta forma, cada usuario queda representado por la distribucién

q-= (q17q2a"'7Qm)a
donde

m

Qje[ovl]v ZQle

j=1
Sobre esta distribucién se calculé la entropia normalizada de Shannon definida en la

Seccion 3.6l El indicador de diversidad documental satisface

Hyorm(q) € 10,1].

Valores cercanos a 1 indican que el tiempo se reparte de manera més uniforme entre los
documentos utilizados, mientras que valores cercanos a 0 indican que una mayor proporcion

del tiempo se concentra en algunos de ellos.

4.4. Indicador 4: Concentraciéon documental

4.4.1. Descripcién e interpretacion del indicador

El indicador de concentraciéon documental busca representar cuanto del tiempo de ac-

tividad de un usuario se concentra en algunos de los documentos que utiliza.

Valores altos indican que una mayor proporciéon del tiempo se concentra en pocos do-
cumentos, mientras que valores bajos indican que el tiempo se distribuye de manera méas

equilibrada entre ellos.
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Aunque este indicador se construye a partir de la misma distribucién de proporcio-
nes que la diversidad documental, ambos representan aspectos distintos. La diversidad
documental, medida mediante la entropia normalizada de Shannon, considera qué tan
uniformemente se distribuye el tiempo entre el conjunto de documentos utilizados. La
concentracion documental, en cambio, se construye mediante el indice de Herfindahl-
Hirschman y da mayor peso a los documentos que concentran una mayor proporcion del
tiempo. Por esta razén, ambos indicadores se analizan de manera complementaria y no

corresponden simplemente a medidas inversas entre si.

4.4.2. Pregunta de investigacion e hipo6tesis

A partir de este indicador se plantea la siguiente pregunta e hipotesis:

Pregunta: ;Los usuarios presentan diferencias en el grado de concentraciéon de su
tiempo entre los documentos utilizados?

Hipotesis: Los usuarios presentan distintos niveles de concentracion documental, exis-
tiendo casos en que una mayor proporcion del tiempo se concentra en algunos documentos
y otros en que el tiempo se distribuye de manera mas equilibrada entre los documentos

utilizados.

4.4.3. Construccion del indicador

Para este indicador se utiliza la misma distribucion de proporciones de tiempo definida

para la diversidad documental,

q= <QIJQZ7"'7Qm)7

donde g; representa la proporcion del tiempo total del usuario asociada al documento

J, con

Qj€[071]7 ZQJ:]-

Sobre esta distribucion se calcula el indice de Herfindahl-Hirschman definido en la

Seccion [3.7]
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m

HHI(@) = ¢

=1

Para un usuario que utiliza m documentos, el indicador satisface

1
— < HHI(q) < 1.
m

Valores cercanos a 1 indican que una proporcién importante del tiempo se concentra
en una parte reducida de los documentos utilizados, mientras que valores cercanos a %

indican que el tiempo se distribuye de manera mas uniforme entre ellos.

4.5. Indicador 5: Fragmentacién temporal

4.5.1. Descripcion del indicador

El indicador de fragmentacién temporal describe qué tan continua o interrumpida es

la actividad registrada de cada usuario durante el periodo de estudio.

Su objetivo es diferenciar a los usuarios cuya actividad se desarrolla de forma mas
continua de aquellos que presentan interrupciones mas frecuentes o prolongadas entre un

registro y el siguiente.

4.5.2. Pregunta de investigacion
A partir de este indicador se plantea la siguiente pregunta e hipotesis:

Pregunta: ;Los usuarios presentan diferencias en la continuidad de su actividad du-

rante el periodo de estudio?

Hipétesis: Los usuarios presentan distintos niveles de fragmentacion temporal, con
casos en que la actividad se desarrolla de forma méas continua y otros en que presenta

interrupciones mas frecuentes o prolongadas.
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4.5.3. Construccion de la variable

Para cada usuario, los registros se ordenaron cronolégicamente y se calculé el tiempo
entre el término de un registro y el inicio del siguiente. Para dos registros consecutivos,
este intervalo se define como

Aty =t~

inicio trmino’

(i=1)

trmino @l término del registro

donde ti(fl)icio corresponde al inicio del registro actual y ¢

anterior. Para los intervalos considerados como interrupciones se tiene
At; > 0.

A partir de estos intervalos se calcularon dos medidas para cada usuario: el nimero
promedio de interrupciones por dia, I4,, v el tiempo promedio entre actividades, fmuerto-

Ambas satisfacen

Ida € RZOa tmuerto € RZO-

El indice de fragmentacion se definié como

F= -[da tmuertoa

por lo que

F € Rsy.

De esta forma, F' considera tanto la frecuencia de las interrupciones como su duracion.

Un valor mayor representa una actividad mas fragmentada.

Para facilitar la comparacion entre usuarios, el indice se normaliz6 mediante

T o F— le’n
Fragmentacin — —&— 1
Fméx - le'n
donde Fl v Fax corresponden al menor y mayor valor observado, respectivamente.

De esta forma, siempre que Fsx > Fium, €l dominio del indicador final es

]Fragmentacin € [O; ]-]
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Valores cercanos a 0 representan una actividad méas continua dentro del conjunto ana-
lizado, mientras que valores cercanos a 1 representan una mayor fragmentacion temporal.
En el calculo también se consideraron los fines de semana y dias feriados, con el fin de
evitar que periodos en los que normalmente no existe actividad laboral fueran contabiliza-
dos como interrupciones entre registros. De esta forma, la fragmentacion busca representar
las interrupciones ocurridas durante los periodos en que efectivamente podia existir acti-

vidad registrada.

4.5.4. Concepto de fragmentaciéon temporal

En esta investigacion, la fragmentacion temporal representa el grado de interrupcion
de la actividad de un usuario. Para medirla se consideran de forma conjunta la frecuencia

de las interrupciones y su duracion.

Esta distincion es importante, ya que un mismo tiempo total sin actividad puede produ-
cirse de formas diferentes. Por ejemplo, un usuario puede presentar muchas interrupciones

breves, mientras que otro puede tener pocas interrupciones de mayor duracion.

Al combinar ambas componentes en un solo indicador, distintas combinaciones pueden
dar lugar a valores similares de fragmentacion. Por esta razon, el indicador permite com-
parar el nivel general de fragmentacion entre usuarios, pero no permite identificar por si

solo si este valor se debe principalmente a la cantidad de interrupciones o a su duracion.



Capitulo 5
Validacion de las variables

En este capitulo se analizan las variables construidas en el capitulo anterior para eva-

luar su comportamiento en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

Para el perfil general de actividad se comparan los resultados obtenidos mediante K-
Means y GMM. Se revisa la cantidad de usuarios asignados a cada cluster y los valores
promedio de las métricas que los caracterizan. A partir de esta comparacion se interpretan

los grupos obtenidos y se selecciona el método que se utilizara en los anélisis posteriores.

Para los cuatro indicadores se estudian sus distribuciones con el objetivo de observar
las diferencias entre usuarios y plataformas. A partir de estas distribuciones se definen
categorias con fines descriptivos, que permiten interpretar los distintos niveles observados

en cada indicador.

Finalmente, el anélisis se complementa con el rango intercuartilico (IQR) y la dife-
rencia entre los percentiles 90 y 10 (Pyo — Pjo). Estas medidas permiten cuantificar la
variabilidad de los indicadores y complementar la evidencia grafica al responder las pre-

guntas de investigacion planteadas para cada uno.

5.1. Validacion del perfil general de actividad

La validacion del perfil general de actividad se realizé en dos etapas. Primero, se ana-
lizaron las distribuciones de las métricas utilizadas en su construccién para observar si

presentan comportamientos similares entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

47
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Luego, se compararon los agrupamientos obtenidos mediante K-Means y GMM. Para
cada método se analizo la cantidad de usuarios por cluster y los valores promedio de las
métricas que caracterizan cada grupo. A partir de esta comparaciéon se interpretaron los
perfiles obtenidos y se evalué cuél de los dos métodos entrega una representaciéon mas

adecuada del comportamiento observado.

5.1.1. Distribucién de las métricas agregadas

Antes de comparar los agrupamientos obtenidos mediante K-Means y GMM, se analizo
la distribucion de las métricas utilizadas para construir el perfil general de actividad. El
objetivo de esta revision es observar como se distribuyen sus valores entre los usuarios y

determinar qué similitudes y diferencias existen entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

Para ello se utilizaron tres representaciones complementarias. Los diagramas de caja
permiten comparar la posicion central, la dispersion y la presencia de valores alejados del
resto; los histogramas permiten observar la forma de las distribuciones y las zonas donde
se concentra una mayor cantidad de usuarios; y las distribuciones acumuladas permiten
comparar directamente la proporcién de usuarios que se encuentra bajo distintos valores

de cada métrica [9].

En las tres figuras, los resultados se presentan por separado para AutoCAD, Revit y

TimeDoctor, manteniendo la misma estructura para las nueve métricas analizadas.
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Distribucién comparativa de las variables de actividad

Cantidad de registros Documentos distintos Tiempo total
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Figura 5.1: Diagramas de caja de las variables de actividad.

La Figura [5.1] presenta los diagramas de caja de las nueve métricas. En cada subfigura
se comparan las tres plataformas. La linea naranja corresponde a la mediana, el tridngulo

verde al promedio y los circulos negros a valores atipicos.

En cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total se observa una alta dis-
persion entre los usuarios y la presencia de valores considerablemente alejados del resto.
AutoCAD alcanza valores mayores en documentos distintos, mientras que Revit presenta
los valores mas altos en cantidad de registros y tiempo total. TimeDoctor, en cambio,

muestra rangos més reducidos en estas métricas.

Las métricas asociadas a la duracion de la actividad también presentan una dispersion
desigual. En el tiempo promedio por registro, el promedio del méximo diario y su desvia-
cion estandar, la mayor parte de los usuarios se concentra en valores relativamente bajos,
mientras que un grupo reducido alcanza valores mucho mayores. Este comportamiento es

especialmente visible en Revit.
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En las métricas asociadas al uso diario de documentos, AutoCAD y TimeDoctor pre-
sentan valores méas proximos entre si en el promedio y la desviacion de documentos diarios,
mientras que Revit se concentra en valores menores. El ratio del documento principal mues-
tra una mayor cercania entre las tres plataformas, aunque se mantienen diferencias en su

dispersion.

Por lo tanto, los diagramas de caja muestran que las plataformas comparten algu-
nas caracteristicas, como la presencia de distribuciones asimétricas y usuarios alejados de
los valores centrales, pero también presentan diferencias importantes en la magnitud y

dispersion de determinadas métricas.

Distribucién comparativa de las variables de actividad
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Figura 5.2: Histogramas de las variables de actividad.

La Figura [5.2 permite observar con mayor claridad la forma de las distribuciones. De-
bido a que la cantidad de usuarios es distinta en cada plataforma, la comparacion se centra

principalmente en la ubicacién y forma de las distribuciones, y no en la altura de las barras.

En cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total, la mayor parte de los

usuarios se concentra en los valores bajos y la frecuencia disminuye a medida que estos
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aumentan. Esta forma se observa en las tres plataformas, aunque los rangos son distintos:
AutoCAD se extiende hacia valores mayores en documentos distintos y Revit en cantidad

de registros y tiempo total.

Una forma similar aparece en el tiempo promedio por registro, el promedio del méximo
diario y la desviacion del méximo diario. Las distribuciones presentan una concentracion
importante en valores bajos y una cola hacia valores mayores. Nuevamente, Revit muestra

la mayor extension hacia valores altos.

En el promedio y la desviacion de documentos diarios se observa una mayor super-
posicion entre AutoCAD y TimeDoctor, mientras que Revit mantiene una distribuciéon
desplazada hacia valores menores. El ratio del documento principal presenta una mayor

coincidencia en los rangos ocupados por las tres plataformas.

Los histogramas permiten entonces precisar que varias de las diferencias observadas en
los diagramas de caja no se deben tnicamente a casos aislados, sino también a la forma
asimétrica de las distribuciones. En varias métricas, la mayoria de los usuarios se concen-
tra en una zona reducida y un grupo menor se extiende hacia valores considerablemente

mayores.
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Distribucién acumulada comparativa de las variables de actividad
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Figura 5.3: Distribuciones acumuladas de las variables de actividad.

La Figura presenta las distribuciones acumuladas de las nueve métricas. En cada
subfigura, el eje vertical representa la proporciéon de usuarios cuyo valor es menor o igual
al indicado en el eje horizontal. De esta forma, curvas cercanas reflejan distribuciones
similares, mientras que desplazamientos entre ellas muestran diferencias en los valores al-

canzados por los usuarios.

En cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total se observan diferencias
claras entre plataformas. TimeDoctor acumula una alta proporcién de usuarios en valores
mas bajos de cantidad de registros y tiempo total, mientras que Revit se extiende hacia
valores mayores en ambas métricas. En documentos distintos, AutoCAD presenta la mayor

extension.

En las métricas relacionadas con la duracion de la actividad, AutoCAD y TimeDoctor
presentan curvas relativamente cercanas en parte importante de sus rangos. Revit sigue
una tendencia similar en los valores bajos, pero se extiende hacia valores mayores debido

a un grupo reducido de usuarios.
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En las métricas relacionadas con el uso diario de documentos se observan mayores
desplazamientos entre las plataformas. El promedio y la desviaciéon de documentos diarios
presentan diferencias mas claras, mientras que el ratio del documento principal mantiene

rangos mas proximos, aunque las proporciones acumuladas no coinciden completamente.

En conjunto, las Figuras y b.3| muestran que las métricas no presentan el mismo
comportamiento en las tres plataformas. Existen similitudes en la forma de varias distribu-
ciones, especialmente la concentracion de usuarios en valores bajos y la presencia de colas
hacia valores mayores, pero también diferencias en los rangos, la dispersion y la ubicacion

de los valores centrales.

Esta revision muestra que las métricas contienen variabilidad entre los usuarios y que su
comportamiento depende, en parte, de la plataforma analizada. Estas diferencias constitu-
yen el punto de partida para evaluar si las combinaciones de métricas permiten identificar

perfiles generales de actividad mediante los métodos de agrupamiento.

5.1.2. Distribucién de usuarios por cluster

Definido K = 3, se compar6 la cantidad de usuarios asignados a cada cluster por K-
Means y GMM en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Esta comparaciéon permite observar
como cada método distribuye a los usuarios antes de analizar las caracteristicas de los

grupos obtenidos.

Distribucién de usuarios por cluster segin método de agrupamiento

B KMeans  mmm GMM

AutoCAD Revit TimeDoctor
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Figura 5.4: Distribucién de usuarios por cluster mediante K-Means y GMM en AutoCAD,
Revit y TimeDoctor.
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Como se observa en la Figura[5.4], K-Means presenta un comportamiento similar en las
tres plataformas: concentra a la mayoria de los usuarios en dos clusters y deja un tercer
grupo con muy pocos casos. Este tercer cluster contiene 1 usuario en AutoCAD, 5 en Revit

y 6 en TimeDoctor.

Con GMM la distribucion cambia. En AutoCAD el tercer cluster aumenta a 16 usua-
rios; en Revit los usuarios se reparten de forma mas equilibrada entre los tres grupos; y
en TimeDoctor, aunque existe un cluster dominante, el tercer grupo también aumenta a

16 usuarios.

Por lo tanto, una primera diferencia entre ambos métodos es que K-Means tiende a
separar un grupo muy pequeno en las tres plataformas, mientras que GMM distribuye
una mayor cantidad de usuarios entre los tres clusters. Sin embargo, esta diferencia por
si sola no permite elegir un método, por lo que a continuacién se revisan las métricas que

caracterizan a cada grupo.

5.1.3. Comparacién de los clusters en AutoCAD

Para comparar los agrupamientos obtenidos mediante K-Means y GMM, se analizaron
los valores promedio de las métricas dentro de cada cluster. El objetivo es observar qué
caracteristicas utiliza cada método para separar a los usuarios y si los grupos obtenidos

pueden interpretarse como perfiles diferenciados.

Las Tablas y presentan los resultados para AutoCAD. Los niimeros asignados
a los clusters corresponden tnicamente a etiquetas dentro de cada método, por lo que

un mismo numero de cluster no representa necesariamente el mismo grupo en K-Means y

GMM.
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Indicador Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 80 126 1
Cantidad de registros 15.888.46 2.499,52 3,00
Documentos distintos 1.249,90 227,65 2,00
Tiempo total 6.723.671,36 1.680.590,34  28.648,00
Tiempo promedio por registro 443,13 890,76 9.549,33
Promedio de documentos diarios 4,19 1,33 0,20
Desviacion estandar de documentos diarios 11,74 5,23 0,71
Ratio del documento principal 0,36 0,52 0,89
Promedio del méaximo timelapse diario 8.233,48 8.529,29  13.869,00

Desviacion estandar del méximo timelapse diario 12.867,26 14.760,94  16.619,84

Cuadro 5.1: Promedios de las métricas por cluster en AutoCAD mediante K-Means.

En K-Means, la principal diferencia entre los clusters 0 y 1 se observa en la cantidad
de registros, los documentos distintos y el tiempo total. El cluster 0 presenta valores con-
siderablemente mayores en estas tres métricas, mientras que el cluster 1 retine a usuarios

con valores mas bajos.

El cluster 2 presenta una situacion diferente, ya que estd compuesto por un solo usuario.
Este caso muestra valores muy bajos en cantidad de registros y documentos distintos,
pero valores elevados en tiempo promedio por registro, ratio del documento principal y
méximo diario. Al estar formado por una tnica observacion, sus promedios corresponden
directamente a las caracteristicas de ese usuario, por lo que resulta dificil interpretarlo

como un perfil general de actividad.
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Indicador Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 85 106 16
Cantidad de registros 8.454,29 8.014,41 1.117,38
Documentos distintos 672,62 655,14 128,75
Tiempo total 4.836.899,46 3.025.582,79 1.114.281,88
Tiempo promedio por registro 912,28 447,96 2.012,98
Promedio de documentos diarios 1,46 2,18 9,20
Desviacion estandar de documentos diarios 6,40 8,44 10,07
Ratio del documento principal 0,55 0,38 0,59
Promedio del maximo timelapse diario 9.341,76 6.015,25 19.723,20
Desviacion estandar del méximo timelapse diario 18.415,23 5.466,09 47.573,68

Cuadro 5.2: Promedios de las métricas por cluster en AutoCAD mediante GMM.

En GMM, los clusters 0 y 1 presentan valores relativamente cercanos en cantidad de
registros y documentos distintos, mientras que el cluster 2 presenta valores diferentes en

ambas métricas.

El cluster 0 se caracteriza por presentar el mayor tiempo total, mientras que el cluster
1 muestra valores menores en las métricas asociadas a la duraciéon de la actividad y el
menor ratio del documento principal. Ademas, el cluster 1 presenta un promedio y una

desviacion de documentos diarios mayores que el cluster 0.

El cluster 2 presenta un comportamiento claramente distinto. Aunque registra una
menor cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total, alcanza los valores méas
altos en tiempo promedio por registro, promedio y desviaciéon de documentos diarios, ratio
del documento principal, promedio del maximo timelapse diario y desviacion del méximo
timelapse diario. Ademés, este grupo esta compuesto por 16 usuarios, por lo que sus ca-

racteristicas corresponden a un conjunto de observaciones y no a un tinico caso aislado.

GMM forma grupos que se diferencian por distintas combinaciones de las métricas ana-

lizadas, y no tinicamente por la cantidad de registros, documentos utilizados o tiempo total.

En conjunto, los resultados muestran que ambos métodos generan grupos diferentes,

pero lo hacen de distinta forma. En K-Means, la separacion estd marcada principalmente
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por las diferencias en cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total, ademas
de generar un tercer cluster formado por un solo usuario. En GMM, en cambio, los usua-
rios estan en grupos con tamanos mas uniformes y las diferencias entre ellos se observan

en distintas combinaciones de las métricas analizadas.

Estos resultados muestran que las métricas agregadas permiten identificar usuarios
con caracteristicas diferentes, en concordancia con la hipdtesis planteada para el perfil
general de actividad. Ademaés, la distribucién y la interpretacion de los grupos obtenidos
mediante GMM entregan un primer antecedente para su posterior selecciéon como método
de agrupamiento. Esta comparacion se repite a continuaciéon en Revit y TimeDoctor antes

de realizar la eleccion final.

5.1.4. Comparacién de los clusters en Revit

Las Tablas [5.3] y [5.4] presentan los resultados para Revit. Los nameros asignados a los
clusters corresponden tinicamente a etiquetas dentro de cada método, por lo que un mismo

numero de cluster no representa necesariamente el mismo grupo en K-Means y GMM.

Indicador Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 22 83 5
Cantidad de registros 34.359,00 6.831,81 19,60
Documentos distintos 248,95 56,34 2,60
Tiempo total 22.764.466,36 3.591.849.46 1.045.342.40
Tiempo promedio por registro 808,84 1.658,16 77.769,85
Promedio de documentos diarios 0,52 0,32 0,18
Desviacion estandar de documentos diarios 3,96 2,40 0,46
Ratio del documento principal 0,24 0,47 0,96
Promedio del maximo timelapse diario 59.177,86 33.731,11 263.652,60
Desviacion estandar del maximo timelapse diario 78.139,06 54.780,85 381.792,41

Cuadro 5.3: Promedios de las métricas por cluster en Revit mediante K-Means.

En K-Means, el cluster 0 retine a los usuarios con los mayores valores promedio en
cantidad de registros, documentos distintos y tiempo total. También presenta el mayor
promedio y desviacion estandar de documentos diarios. El cluster 1, que concentra la ma-

yor cantidad de usuarios, presenta valores menores en estas métricas y un mayor tiempo
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promedio por registro y ratio del documento principal que el cluster 0.

El cluster 2 estd compuesto por solo 5 usuarios y presenta un comportamiento diferen-
te. Este grupo registra los menores valores en cantidad de registros, documentos distintos,
tiempo total y promedio de documentos diarios. Sin embargo, alcanza valores muy supe-
riores a los otros clusters en tiempo promedio por registro, ratio del documento principal,

promedio del maximo timelapse diario y desviaciéon estandar del maximo timelapse diario.

Por lo tanto, en Revit K-Means separa un grupo con niveles altos de registros, docu-
mentos y tiempo total, un grupo mayoritario con valores intermedios y un tercer grupo
pequeno caracterizado por pocos registros y documentos, pero por valores muy elevados

en varias métricas relacionadas con la duracién de la actividad.

Indicador Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 45 33 32
Cantidad de registros 21.516,91 10.071,21 700,78
Documentos distintos 162,11 78,88 8,38
Tiempo total 11.253.670,24 8.485.265,91 554.360,66
Tiempo promedio por registro 044,77 1.108,86  15.098,87
Promedio de documentos diarios 0,60 0,25 0,13
Desviacion estandar de documentos diarios 3,84 2,57 0,97
Ratio del documento principal 0,36 0,28 0,74
Promedio del maximo timelapse diario 31.687,01 55.246,97  67.837,27
Desviacion estandar del méximo timelapse diario 44.349,63 80.582,34 109.996,27

Cuadro 5.4: Promedios de las métricas por cluster en Revit mediante GMM.

En GMM, los tres clusters presentan diferencias claras en varias de las métricas ana-
lizadas. El cluster 0 retine a los usuarios con los mayores valores promedio en cantidad
de registros, documentos distintos y tiempo total. También presenta el mayor promedio y
desviacion estandar de documentos diarios. En cambio, registra el menor tiempo promedio
por registro y los valores mas bajos en el promedio y la desviacion estdndar del méximo

timelapse diario.

El cluster 1 presenta valores intermedios en cantidad de registros, documentos distintos

y tiempo total. Se diferencia ademas por presentar el menor ratio del documento princi-
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pal, mientras que sus valores asociados al maximo timelapse diario son mayores que los

del cluster 0, pero menores que los del cluster 2.

El cluster 2 presenta los menores valores en cantidad de registros, documentos distin-
tos, tiempo total, promedio de documentos diarios y desviaciéon estandar de documentos
diarios. Sin embargo, alcanza los valores mas altos en tiempo promedio por registro, ratio
del documento principal, promedio del méximo timelapse diario y desviacién estandar del

méaximo timelapse diario.

La soluciéon obtenida mediante GMM identifica tres grupos con caracteristicas dife-
renciadas. El cluster 0 presenta una mayor cantidad de registros y documentos junto con
un mayor tiempo total; el cluster 1 ocupa una posicion intermedia en estas métricas y
presenta la menor proporcién asociada al documento principal; mientras que el cluster 2
combina una menor cantidad de registros y documentos con mayores valores en las mé-
tricas relacionadas con la duracion de los registros y los méaximos diarios. Ademas, los
usuarios se distribuyen de forma maés equilibrada entre los tres clusters que en la solucion

obtenida mediante K-Means.

Al comparar ambas soluciones aparecen diferencias importantes entre K-Means y GMM.
K-Means forma un grupo mayoritario, un grupo de menor tamano con valores altos en
cantidad de registros, documentos y tiempo total, y un tercer cluster pequeno compuesto

por usuarios con valores extremos en varias métricas.

GMM, en cambio, distribuye a los usuarios de forma maés equilibrada entre los tres
clusters y permite identificar grupos con combinaciones distintas de las métricas anali-
zadas. Un grupo presenta mayores niveles de registros, documentos y tiempo total; otro
mantiene valores intermedios y una menor concentracion en el documento principal; y un
tercero se caracteriza por una menor cantidad de actividad registrada, pero por mayores

valores en las métricas asociadas a la duracion de los registros y a los méaximos diarios.

El caso de Revit reproduce la tendencia observada en AutoCAD: las métricas agrega-
das permiten formar grupos con caracteristicas diferenciadas. Ademés, la distribucién e
interpretacion de los grupos obtenidos mediante GMM aportan nueva evidencia a favor

de este método.
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5.1.5. Comparacién de los clusters en TimeDoctor

Las Tablas[5.5]y p.6] presentan los resultados para TimeDoctor. Los nimeros asignados
a los clusters corresponden tnicamente a etiquetas dentro de cada método, por lo que

un mismo numero de cluster no representa necesariamente el mismo grupo en K-Means y
GMM.

Meétrica Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 56 108 6
Cantidad de registros 2.804,04 1.418,78 306,67
Documentos distintos 222,45 100,17 57,17
Tiempo total 407.607,70  340.980,48 419.230,83
Tiempo promedio por registro 156,31 255,91 2.759,25
Promedio de documentos diarios 8,03 3,68 1,97
Desviacion estandar de documentos diarios 13,28 7,40 5,78
Ratio del documento principal 0,25 0,36 0,92
Promedio del maximo timelapse diario 5.564,60 7.034,21  24.120,82

Desviacion estandar del méximo timelapse diario 9.977.61 14.923,99  89.618,87

Cuadro 5.5: Promedios de las métricas por cluster en TimeDoctor mediante K-Means.

En K-Means, el cluster 0 retne a los usuarios con los mayores valores promedio en
cantidad de registros, documentos distintos, promedio de documentos diarios y desviacion
estandar de documentos diarios. Ademas, presenta el menor tiempo promedio por registro,
el menor ratio del documento principal y los valores mas bajos en las métricas asociadas

al maximo timelapse diario.

El cluster 1 concentra la mayor cantidad de usuarios y presenta valores intermedios en
la mayoria de las métricas. En comparacion con el cluster 0, registra una menor cantidad
de registros y documentos distintos, pero un mayor tiempo promedio por registro y un

mayor ratio del documento principal.

El cluster 2 esta compuesto por solo 6 usuarios y presenta los menores valores en can-
tidad de registros, documentos distintos, promedio de documentos diarios y desviacion
estdndar de documentos diarios. Sin embargo, alcanza el mayor tiempo total y valores

considerablemente superiores en tiempo promedio por registro, ratio del documento prin-
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cipal, promedio del maximo timelapse diario y desviaciéon estandar del maximo timelapse

diario.

Por lo tanto, en TimeDoctor K-Means separa un grupo con mayor cantidad de registros
y documentos utilizados, un grupo mayoritario con valores intermedios y un tercer grupo
pequeno que, pese a registrar menos eventos y documentos, presenta tiempos de actividad

considerablemente mayores.

Meétrica Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Cantidad de usuarios 118 36 16
Cantidad de registros 1.940,53 1.775,81 1.198,94
Documentos distintos 146,32 142,36 76,69
Tiempo total 392.307,65 308.798,39 297.391,44
Tiempo promedio por registro 240,73 173,61 1.143,17
Promedio de documentos diarios 5,05 5,99 2,98
Desviacion estandar de documentos diarios 9,00 11,55 6,22
Ratio del documento principal 0,32 0,28 0,62
Promedio del maximo timelapse diario 7.175,41 4.781,83  12.324,59

Desviacion estandar del maximo timelapse diario  15.121,18 6.229,30  43.731,00

Cuadro 5.6: Promedios de las métricas por cluster en TimeDoctor mediante GMM.

En GMM, los clusters 0 y 1 presentan valores relativamente cercanos en cantidad de
registros y documentos distintos, mientras que el cluster 2 presenta valores menores en

ambas métricas.

El cluster 0 concentra la mayor cantidad de usuarios y presenta el mayor tiempo to-
tal. Ademas, muestra valores intermedios en tiempo promedio por registro, promedio de
documentos diarios, desviacion estandar de documentos diarios y ratio del documento
principal. En las métricas asociadas al maximo timelapse diario también presenta valores

intermedios entre los otros dos grupos.

El cluster 1 presenta el mayor promedio y desviacion estandar de documentos diarios,
junto con el menor tiempo promedio por registro, el menor ratio del documento principal y

los valores mas bajos en el promedio y la desviacion estandar del maximo timelapse diario.



62

El cluster 2 presenta los menores valores en cantidad de registros, documentos distin-
tos, tiempo total, promedio de documentos diarios y desviaciéon estandar de documentos
diarios. Sin embargo, alcanza los valores mas altos en tiempo promedio por registro, ratio
del documento principal, promedio del méximo timelapse diario y desviacién estandar del

méximo timelapse diario.

GMM vuelve a formar grupos diferenciados por distintas combinaciones de las métri-
cas analizadas. Los clusters 0 y 1 presentan niveles relativamente cercanos de registros y
documentos, pero se distinguen en la forma en que se distribuye su actividad, mientras
que el cluster 2 combina una menor cantidad de registros y documentos con valores méas

altos en las métricas relacionadas con la duraciéon de la actividad.

La comparacién en TimeDoctor también evidencia diferencias claras entre ambas so-
luciones. K-Means concentra a la mayor parte de los usuarios en un cluster, mientras que
genera un tercer grupo pequeno compuesto por 6 usuarios con valores muy altos en varias

métricas relacionadas con la duracién de la actividad.

GMM, en cambio, forma grupos que se diferencian por distintas combinaciones de las
métricas analizadas. Los clusters 0 y 1 presentan cantidades relativamente cercanas de
registros y documentos, pero se distinguen en los tiempos de actividad, el uso diario de
documentos y la concentraciéon en el documento principal. El cluster 2 presenta una menor
cantidad de registros y documentos, junto con valores mas altos en las métricas asociadas

a la duracion de la actividad.

TimeDoctor confirma la misma conclusion general. Las métricas agregadas permiten
distinguir usuarios con caracteristicas diferentes y GMM vuelve a producir grupos maés
interpretables y menos condicionados por casos extremos. Esto entrega un altimo antece-

dente para seleccionar este método como representacion del perfil general de actividad.

5.1.6. Seleccion del método de agrupamiento

A partir de la comparacion realizada en AutoCAD, Revit y TimeDoctor, se seleccion6

GMM para representar el perfil general de actividad.

Si bien K-Means obtuvo valores mas altos del coeficiente de silueta, este criterio no se
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consider6 de forma aislada para seleccionar el método. También se revisé la cantidad de
usuarios asignados a cada cluster y las caracteristicas que permitian diferenciar e inter-

pretar los grupos obtenidos.

En las tres plataformas, K-Means generd un tercer cluster de tamano reducido, com-
puesto por 1 usuario en AutoCAD, 5 en Revit y 6 en TimeDoctor. Estos grupos presentaron
valores extremos en varias de las métricas analizadas, por lo que su interpretaciéon como

perfiles generales de actividad resulté méas limitada.

Con GMM, en cambio, los tres clusters estuvieron formados por un mayor niimero de
usuarios y pudieron distinguirse a partir de diferentes combinaciones de las métricas. En
AutoCAD, Revit y TimeDoctor se observaron diferencias asociadas tanto a la cantidad de
registros y documentos como a los tiempos de actividad, el uso diario de documentos y el
ratio del documento principal. De esta forma, los grupos obtenidos no quedaron definidos

tinicamente por casos con valores extremos en determinadas métricas.

Por estas razones, se consider6 que GMM entregaba una representacion més adecua-
da para construir e interpretar los perfiles generales de actividad, aun cuando K-Means
presentara un mejor coeficiente de silueta. En los analisis posteriores se utilizarédn, por lo
tanto, los clusters obtenidos mediante GMM, cuyos parametros fueron estimados utilizan-

do el algoritmo EM.

Una vez seleccionado GMM, las etiquetas de los clusters fueron homologadas entre
AutoCAD, Revit y TimeDoctor a partir de las caracteristicas observadas en las métricas
promedio de cada grupo. De esta forma, los clusters con comportamientos comparables
mantienen la misma etiqueta en las tres plataformas. Este reordenamiento no modifica
la asignacion de los usuarios ni los grupos obtenidos por el modelo, sino tnicamente la

numeracion utilizada para facilitar su comparacion posterior.

5.1.7. Respuesta a las preguntas planteadas

Los resultados obtenidos muestran que las métricas agregadas permiten identificar
grupos de usuarios con caracteristicas diferentes. En AutoCAD, Revit y TimeDoctor se

observaron diferencias entre los clusters en varias de las métricas analizadas, incluyendo la
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cantidad de registros, los documentos utilizados, los tiempos de actividad y el uso diario
de documentos. Por lo tanto, los resultados respaldan la hipotesis planteada para el perfil

general de actividad.

Aunque las magnitudes especificas de las métricas cambian entre plataformas, se ob-
servaron caracteristicas comunes que permitieron establecer una correspondencia entre los
perfiles obtenidos mediante GMM. A partir de esta correspondencia, las etiquetas fueron

homologadas para facilitar la comparacion posterior entre AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

Finalmente, la comparacién entre K-Means y GMM mostré que ambos métodos per-
miten formar grupos diferenciados, pero GMM produjo clusters con una distribucion de
usuarios mas adecuada para su interpretacion y menos condicionada por grupos muy pe-
quenos asociados a valores extremos. Por esta razon, los clusters obtenidos mediante GMM

fueron seleccionados como perfiles generales de actividad para los anélisis posteriores.

5.2. Validaciéon de la concentracion horaria

La validacion de la concentracion horaria se realiza a partir de la distribuciéon del in-
dicador Py en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

El analisis tiene dos objetivos. Primero, observar si existen diferencias entre los usuarios
y entre las plataformas que permitan responder la pregunta de investigacion y evaluar la
hipotesis planteada. Segundo, analizar la distribucién del indicador para definir categorias

que faciliten la interpretacion y comparacion de los distintos niveles observados.

Para ello, se analizan distintas representaciones de la distribucién del indicador y, a
partir de lo observado, se definen y posteriormente se interpretan las categorias obteni-
das. Finalmente, el analisis se complementa con medidas descriptivas de dispersién para

cuantificar la variabilidad observada entre los usuarios.

5.2.1. Distribuciéon del indicador

Para analizar la concentracion horaria se revisé la distribucion de Py en AutoCAD,
Revit y TimeDoctor. En cada figura, la subfigura izquierda muestra la cantidad de usua-

rios segun el valor del indicador, mientras que la subfigura derecha muestra la proporciéon
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acumulada de usuarios. La linea azul representa la distribuciéon de cada plataforma y las

lineas verticales discontinuas marcan los valores 0,4 y 0,6.
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Figura 5.5: Distribucion del indicador de concentracion horaria en AutoCAD.
En AutoCAD, la mayor parte de los usuarios se concentra alrededor de Py = 0,5.

Hacia ambos extremos la cantidad de usuarios disminuye, por lo que los casos con una

concentracion marcada hacia alguno de los dos periodos son menos frecuentes.
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Figura 5.6: Distribucion del indicador de concentracion horaria en Revit.

En Revit también se observa una concentraciéon alrededor de 0,5, aunque la distribucion
es mas dispersa. Ademas, existe un grupo de usuarios con valores cercanos a 0, asociado

a una mayor actividad durante la tarde—noche.
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Distribucién concentracién horaria - TimeDoctor
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Figura 5.7: Distribucion del indicador de concentracion horaria en TimeDoctor.

En TimeDoctor la mayor parte de los usuarios vuelve a concentrarse en valores cerca-

nos a 0,5, mientras que los valores extremos son menos frecuentes.

En conjunto, las tres plataformas presentan un comportamiento similar: existe una
zona central donde se concentra la mayor parte de los usuarios y grupos menores hacia
ambos extremos. A partir de esta distribucion se definieron tres categorias. Los valores
inferiores a 0,4 corresponden a una mayor actividad durante la tarde—noche; los valores
entre 0,4 y 0,6 representan una actividad mas equilibrada; y los valores superiores a 0,6

corresponden a una mayor actividad durante la manana—madrugada.

5.2.2. Distribucion de usuarios por categoria

Una vez definidos los rangos de Py, los usuarios fueron clasificados en Tarde—noche,
Equilibrada y Mariana—madrugada. La Figura[5.8 muestra la cantidad de usuarios en cada
categoria para AutoCAD, Revit y TimeDoctor.
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Figura 5.8: Distribucion de usuarios segiin las categorias de concentraciéon horaria.
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En las tres plataformas predomina la categoria Equilibrada, con 160 usuarios en Au-
toCAD, 72 en Revit y 121 en TimeDoctor. Esto es consistente con las distribuciones
observadas anteriormente, donde la mayor concentracion se encontraba entre Py = 0,4
y Py = 0,6.

Las categorias de mayor concentracion hacia alguno de los periodos retinen menos
usuarios. Revit presenta una mayor presencia de usuarios en Tarde—noche, mientras que
en TimeDoctor la categoria Manana—madrugada tiene mayor presencia que en las otras
plataformas. Aun asi, en los tres casos se mantienen las tres categorias, mostrando que

existen distintos niveles de concentraciéon horaria entre los usuarios.

5.2.3. Variabilidad del indicador

Para complementar el analisis grafico y la distribucion de usuarios por categoria, se
analizaron los cuartiles y percentiles del indicador Py en cada plataforma. Los resultados
se presentan en la Tabla

Indicador Plataforma [N Qs IQR Pio Py Py — Pio
Concentracion horaria AutoCAD 0,4320 0,5112 0,0793 0,3795 0,5731  0,1936
Concentracion horaria Revit 0,3876 00,4930 0,1055 0,2500 0,5502  0,3002

Concentracion horaria TimeDoctor 0,4353 0,5597 0,1244 0,3761 0,6275  0,2514

Cuadro 5.7: Medidas descriptivas de dispersion del indicador de concentracion horaria

En AutoCAD, el 50 % central de los usuarios presenta valores de Py entre Q1 = 0,4320
y Q3 = 0,5112, con un IQR = 0,0793. Al considerar el 80 % central, los valores se encuen-
tran entre Pjg = 0,3795 y Pyy = 0,5731, con una diferencia de 0,1936. Esto muestra que
la mayor parte de los usuarios se concentra en valores cercanos al equilibrio entre ambos

periodos del dia.

En Revit, el 50% central se encuentra entre @Q; = 0,3876 y )3 = 0,4930, con un
IQR = 0,1055. E1 80 % central se extiende desde Py = 0,2500 hasta Pyy = 0,5502, alcan-
zando la mayor diferencia entre percentiles de las tres plataformas, con Pyy— P = 0,3002.
La mayor extension hacia valores bajos indica que existe una mayor presencia de usuarios

cuya actividad se concentra hacia la tarde—noche.
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En TimeDoctor, el 50% central de los usuarios se encuentra entre @Q; = 0,4353 y
Q3 = 0,5597, con el mayor IQR, igual a 0,1244. Al considerar el 80 % central, los valores
se extienden desde Py = 0,3761 hasta Py = 0,6275, con una diferencia de 0,2514. Esto
muestra una mayor variabilidad entre los usuarios centrales, aunque sin una extension

hacia los extremos tan marcada como en Revit.

La comparacion entre plataformas muestra que la concentraciéon horaria varia de ma-
nera distinta en cada caso. AutoCAD se concentra mas alrededor del equilibrio, Revit
presenta una mayor extension hacia la tarde—noche y TimeDoctor muestra mayor varia-

bilidad en la zona central.

5.2.4. Respuesta a la pregunta de investigaciéon

Los resultados muestran que los usuarios presentan diferencias en la forma en que
distribuyen su actividad a lo largo del dia. En las tres plataformas predomina una distri-
bucioén cercana al equilibrio, aunque también existen usuarios con mayor actividad durante

la tarde—noche o durante la manana—madrugada.

Las medidas de dispersion respaldan estas diferencias. AutoCAD presenta los valores
mas concentrados alrededor del equilibrio, mientras que Revit muestra la mayor amplitud
entre los percentiles 10 y 90, principalmente hacia valores bajos de Pyn. TimeDoctor, por

su parte, presenta la mayor dispersion dentro del 50 % central de los usuarios.

La evidencia grafica y las medidas de dispersion respaldan la hipotesis planteada: los
usuarios presentan distintos niveles de concentracién horaria. Las categorias propuestas

resumen estos niveles y permiten compararlos entre plataformas.

5.3. Validacion de la diversidad documental

La validacion de la diversidad documental se realiza a partir de la distribucion del
indicador Hom(q) en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. En este caso, q corresponde al
vector formado por las proporciones de tiempo que cada usuario dedica a cada uno de sus

documentos Ginicos.
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El analisis tiene dos objetivos. Primero, observar si existen diferencias entre los usua-
rios y entre las plataformas que permitan responder la pregunta de investigacion y evaluar
la hipotesis planteada. Segundo, analizar la distribuciéon del indicador para definir cate-
gorias que faciliten la interpretacion y comparacion de los distintos niveles de diversidad

documental observados.

Para ello, se analizan distintas representaciones de la distribucién del indicador y, a
partir de lo observado, se definen y posteriormente se interpretan las categorias obtenidas.
Finalmente, el analisis se complementa mediante el rango intercuartilico (IQR) y la dife-
rencia entre los percentiles 90 y 10 (Pyy — Pyp), con el fin de cuantificar la variabilidad del

indicador entre los usuarios.

5.3.1. Distribucién del indicador

Para analizar la diversidad documental se revisé la distribucion de Hyom(q) en Auto-
CAD, Revit y TimeDoctor. En cada figura, la subfigura izquierda muestra la cantidad de
usuarios segin el valor del indicador, mientras que la subfigura derecha muestra la propor-
cion acumulada de usuarios. La linea azul representa la distribuciéon de cada plataforma y

las lineas verticales discontinuas marcan los valores 0,4 y 0,6.
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Figura 5.9: Distribuciéon del indicador de diversidad documental en AutoCAD.

En AutoCAD, la mayor parte de los usuarios se concentra en valores intermedios del
indicador, principalmente entre 0,4 y 0,6. La frecuencia disminuye hacia ambos extremos,
aunque también se observan usuarios con valores superiores a 0,6, asociados a una mayor

diversidad documental.



70

Distribucién diversidad archivos - REVIT
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Figura 5.10: Distribucién del indicador de diversidad documental en Revit.

En Revit también existe una concentracion importante entre 0,4 y 0,6, pero la distri-
bucion es mas dispersa. Se observa ademas un grupo de usuarios con valores cercanos a
0 y otros con valores superiores a 0,6, por lo que la diversidad documental presenta una

mayor variaciéon entre los usuarios.
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Frecuencia Frecuencia acumulada
Lo

o
3
.

N
3
L

0.8 4
307 0.6 1

20 044

Cantidad de usuarios

0.2 1

Proporcion acumulada usuarios

T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
diversidad_archivos diversidad_archivos

Figura 5.11: Distribucién del indicador de diversidad documental en TimeDoctor.

En TimeDoctor la distribucion se concentra con mayor claridad alrededor de valores
intermedios, principalmente entre 0,4 y 0,6. Los valores muy bajos o muy altos son menos

frecuentes que en las otras plataformas.

En conjunto, las tres plataformas muestran una concentraciéon principal en valores
intermedios de Horm(Q), junto con grupos menores hacia ambos extremos. A partir de
este comportamiento se definieron tres categorias: valores inferiores a 0,4 corresponden a
Baja diversidad; valores entre 0,4 y 0,6 a Diversidad media; y valores superiores a 0,6 a
Alta diversidad.
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5.3.2. Distribucién de usuarios por categoria

Una vez definidos los rangos de Hyorm(q), los usuarios fueron clasificados en Baja diver-
sidad, Diversidad media y Alta diversidad. La Figura[5.12) muestra la cantidad de usuarios

en cada categoria para AutoCAD, Revit y TimeDoctor.
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Figura 5.12: Distribuciéon de usuarios segin las categorias de diversidad documental.

En las tres plataformas predomina la categoria Diversidad media, 1o que es consisten-
te con las distribuciones observadas anteriormente, donde la mayor parte de los usuarios
presenta valores de Hpom(q) entre 0,4 y 0,6. Esta concentracion es especialmente marcada

en TimeDoctor.

También se observan usuarios en las categorias de Baja diversidad y Alta diversidad,
aunque en menor cantidad. Esto muestra que, ademéas del comportamiento predominante,
existen usuarios cuyo tiempo se distribuye de manera menos uniforme entre los documentos

utilizados y otros que lo reparten de forma méas equilibrada entre ellos.

5.3.3. Variabilidad del indicador

Para complementar el anélisis grafico y la distribucion de usuarios por categoria, se
analizaron los cuartiles y percentiles del indicador Hyom(q) en cada plataforma. Los re-
sultados se presentan en la Tabla
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Indicador Plataforma Ql Q3 ]QR P10 Pgo Pgo — P10
Diversidad documental AutoCAD 0,4260 0,5978 0,1718 0,3498 0,6655  0,3156
Diversidad documental Revit 0,4254 0,5603 0,1348 0,2930 0,6562  0,3632

Diversidad documental TimeDoctor 0,4431 0,5391 0,0960 0,3729 0,5696  0,1967

Cuadro 5.8: Medidas descriptivas de dispersion del indicador de diversidad documental

En AutoCAD, el 50% central de los usuarios presenta valores de Hyom(q) entre
Q1 = 0,4260 y Q3 = 0,5978, con un IQR = 0,1718. Al considerar el 80 % central, los
valores se extienden desde Py = 0,3498 hasta Pyy = 0,6655, con una diferencia de 0,3156.
Esto muestra una variabilidad importante en la forma en que los usuarios distribuyen su

tiempo entre los documentos.

En Revit, el 50% central se encuentra entre @Q; = 0,4254 y Q3 = 0,5603, con un
IQR = 0,1348. E1 80 % central se extiende desde Py = 0,2930 hasta Pyy = 0,6562, alcan-
zando la mayor diferencia entre percentiles de las tres plataformas, con Pyy— P = 0,3632.
Esto indica que existen usuarios con valores més alejados de la zona central, especialmente

hacia niveles bajos de diversidad documental.

En TimeDoctor, el 50 % central de los usuarios se encuentra entre Q; = 0,4431 y
Q3 = 0,5391, con el menor IQR, igual a 0,0960. Al considerar el 80 % central, los valores
van desde Pjg = 0,3729 hasta Py = 0,5696, con una diferencia de 0,1967. Esto muestra
que los usuarios presentan valores de diversidad documental més cercanos entre si que en
AutoCAD y Revit.

La variabilidad de la diversidad documental tampoco es igual entre plataformas. Au-
toCAD presenta la mayor dispersion en el 50 % central, Revit la mayor extension al con-

siderar el 80 % y TimeDoctor concentra sus valores en un rango més reducido.

5.3.4. Respuesta a la pregunta de investigaciéon

Los resultados muestran que los usuarios presentan diferencias en la forma en que dis-
tribuyen su tiempo entre los documentos utilizados. En las tres plataformas predomina

la diversidad media, aunque también existen usuarios con valores bajos y altos de Hyorm(Q).

Las medidas de dispersion respaldan estas diferencias. AutoCAD presenta la mayor
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variabilidad dentro del 50 % central de los usuarios, mientras que Revit muestra la mayor
extension al considerar el 80 % central. TimeDoctor, en cambio, presenta los valores mas

concentrados, indicando una mayor similitud entre sus usuarios en este indicador.

En la diversidad documental, ambos analisis apuntan a la misma conclusion: los usua-
rios distribuyen su tiempo entre documentos de formas diferentes. Las categorias definidas

permiten resumir esa variaciéon y compararla entre plataformas.

5.4. Validacion de la concentracion documental

La validaciéon de la concentraciéon documental se realiza a partir de la distribuciéon del
indicador HHI(q) en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. En este caso, q corresponde al
vector formado por las proporciones de tiempo que cada usuario dedica a cada uno de sus

documentos Ginicos.

El analisis tiene dos objetivos. Primero, observar si existen diferencias entre los usua-
rios y entre las plataformas que permitan responder la pregunta de investigacion y evaluar
la hipotesis planteada. Segundo, analizar la distribuciéon del indicador para definir catego-
rias que faciliten la interpretacion y comparacion de los distintos niveles de concentracion

documental observados.

Para ello, se analizan distintas representaciones de la distribucién del indicador y, a
partir de lo observado, se definen y posteriormente se interpretan las categorias obtenidas.
Finalmente, el analisis se complementa mediante el rango intercuartilico (IQR) y la dife-
rencia entre los percentiles 90 y 10 (Pyy — Pyp), con el fin de cuantificar la variabilidad del

indicador entre los usuarios.

5.4.1. Distribuciéon del indicador

Para analizar la concentracion documental se reviso la distribucion de HHI(q) en Au-
toCAD, Revit y TimeDoctor. En cada figura, la subfigura izquierda muestra la cantidad
de usuarios segin el valor del indicador, mientras que la subfigura derecha muestra la
proporciéon acumulada de usuarios. La linea azul representa la distribuciéon de cada plata-

forma y las lineas verticales discontinuas marcan los valores 0,25 y 0,50.
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Figura 5.13: Distribucion del indicador de concentracion documental en AutoCAD.

En AutoCAD, una parte importante de los usuarios presenta valores bajos de HHI(q),
aunque también se observa una cantidad considerable de usuarios entre 0,25 y 0,50. A par-
tir de 0,50 la frecuencia disminuye, por lo que los casos con alta concentraciéon documental

son menos frecuentes.
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Figura 5.14: Distribucién del indicador de concentraciéon documental en Revit.

En Revit la distribucion se encuentra mas extendida a lo largo del rango del indicador.
Se observan usuarios con valores bajos, medios y altos de HHI(q), incluyendo un grupo
con valores cercanos a 1. Esto muestra una mayor presencia de usuarios cuyo tiempo se

concentra en uno o pocos documentos.
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Distribucién concentracién documental - TimeDoctor
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Figura 5.15: Distribucion del indicador de concentraciéon documental en TimeDoctor.

En TimeDoctor la mayor parte de los usuarios se concentra en valores inferiores a 0,25.
A medida que aumenta H HI(q), la cantidad de usuarios disminuye de forma clara, siendo

poco frecuentes los valores superiores a 0,50.

En conjunto, las tres plataformas presentan distintos niveles de concentracion docu-
mental, aunque con diferencias en su distribucion. AutoCAD y TimeDoctor concentran
una mayor cantidad de usuarios en valores bajos, mientras que Revit presenta una distri-
bucién mas amplia. A partir de este comportamiento se definieron tres categorias: valores
inferiores a 0,25 corresponden a Baja concentracion; valores entre 0,25 y 0,50 a Concen-

tracion media; y valores superiores a 0,50 a Alta concentracion.

5.4.2. Distribucién de usuarios por categoria

Una vez definidos los rangos de HHI1(q), los usuarios fueron clasificados en Baja con-
centracion, Concentracion media 'y Alta concentracion. La Figura[5.16| muestra la cantidad

de usuarios en cada categoria para AutoCAD, Revit y TimeDoctor.
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Figura 5.16: Distribucion de usuarios segun las categorias de concentraciéon documental.
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En las tres plataformas predomina la categoria Baja concentracion, con 105 usuarios
en AutoCAD, 59 en Revit y 134 en TimeDoctor. Esta tendencia es especialmente marca-

da en TimeDoctor, donde la mayor parte de los usuarios presenta valores bajos de HHI(q).

AutoCAD también presenta una cantidad importante de usuarios en Concentracion
media, mientras que en Revit se observa una mayor presencia de usuarios en Alta con-
centracion. Esto es consistente con la distribuciéon observada anteriormente, donde Revit

presenta valores mas extendidos a lo largo del rango del indicador.

5.4.3. Variabilidad del indicador

Para complementar el anélisis gréafico y la distribucion de usuarios por categoria, se
analizaron los cuartiles y percentiles del indicador HHI(q) en cada plataforma. Los re-
sultados se presentan en la Tabla

Indicador Plataforma Q1 Qs IQR Py Py Py — Py
Concentracion documental AutoCAD 0,1165 0,3654 0,2488 0,0672 0,5633  0,4961
Concentracion documental Revit 0,1322 0,4592 0,3271 0,0924 0,7849  0,6925

Concentracion documental TimeDoctor 0,1241 0,2231 0,0990 0,0917 0,3252  0,2336

Cuadro 5.9: Medidas descriptivas de dispersion del indicador de concentracién documental

En AutoCAD, el 50 % central de los usuarios presenta valores de HHI(q) entre Q1 =
0,1165 y Q3 = 0,3654, con un IQR = 0,2488. Al considerar el 80 % central, los valores
se extienden desde Py = 0,0672 hasta Pyy = 0,5633, con una diferencia de 0,4961. Esto
muestra que existen diferencias importantes entre los usuarios, desde niveles bajos hasta

niveles mas altos de concentracion documental.

En Revit, el 50 % central se encuentra entre Q; = 0,1322 y Q3 = 0,4592, con el
mayor QR de las tres plataformas, igual a 0,3271. El 80% central se extiende desde
Py = 0,0924 hasta Py, = 0,7849, con una diferencia de 0,6925. Estos valores muestran la
mayor variabilidad entre usuarios y una extension marcada hacia niveles altos de concen-

traciéon documental.

En TimeDoctor, el 50% central de los usuarios se encuentra entre @); = 0,1241 y
Q3 = 0,2231, con un IQR = 0,0990. Al considerar el 80 % central, los valores van desde
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Py = 0,0917 hasta Pyg = 0,3252, con una diferencia de 0,2336. Esto muestra una distribu-
cion mas concentrada, con usuarios que presentan valores més similares y principalmente

bajos del indicador.

La concentraciéon documental presenta una dispersion distinta segin la plataforma: Re-
vit muestra la mayor variabilidad, AutoCAD ocupa una posiciéon intermedia y TimeDoctor

concentra sus valores en un rango mas reducido.

5.4.4. Respuesta a la pregunta de investigaciéon

Los resultados muestran que los usuarios presentan diferencias en la forma en que con-
centran su tiempo entre los documentos utilizados. En las tres plataformas se observan
usuarios con valores bajos, medios y altos de HHI(q), aunque con distintas proporciones

en cada caso.

Las medidas de dispersion respaldan estas diferencias. Revit presenta la mayor variabi-
lidad y una mayor extension hacia valores altos de concentracion documental, AutoCAD
muestra un comportamiento intermedio y TimeDoctor presenta valores mas concentrados

y principalmente bajos.

Para la concentracion documental, los graficos y las medidas de dispersiéon muestran
distintos grados de concentracion entre los usuarios. La clasificaciéon propuesta sintetiza

estas diferencias para su posterior comparacion.

5.5. Validacion de la fragmentaciéon temporal

La validacion de la fragmentacion temporal se realiza a partir de la distribuciéon del

indicador Imagmentacin €1 AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

El analisis tiene dos objetivos. Primero, observar si existen diferencias entre los usua-
rios y entre las plataformas que permitan responder la pregunta de investigacion y evaluar
la hipotesis planteada. Segundo, analizar la distribucion del indicador para definir catego-
rias que faciliten la interpretacion y comparacion de los distintos niveles de fragmentacion

temporal observados.
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Para ello, se analizan distintas representaciones de la distribucién del indicador y, a
partir de lo observado, se definen y posteriormente se interpretan las categorias obtenidas.
Finalmente, el analisis se complementa mediante el rango intercuartilico (IQR) y la dife-
rencia entre los percentiles 90 y 10 (Pyo — Pyp), con el fin de cuantificar la variabilidad del

indicador entre los usuarios.

5.5.1. Distribuciéon del indicador

Para analizar la fragmentacion temporal se reviso la distribucion de Irragmentacin €11 Au-
toCAD, Revit y TimeDoctor. En cada figura, la subfigura izquierda muestra la cantidad
de usuarios segun el valor del indicador, mientras que la subfigura derecha muestra la
proporciéon acumulada de usuarios. La linea azul representa la distribucion de cada plata-

forma y las lineas verticales discontinuas marcan los puntos de corte definidos en cada caso.
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Figura 5.17: Distribucion del indicador de fragmentacion temporal en AutoCAD.

En AutoCAD, la mayor parte de los usuarios presenta valores altos de Imagmentacin;
principalmente por sobre 0,7. Los valores bajos son poco frecuentes y la mayor concentra-

cion se encuentra entre 0,8 y 1.
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Distribucion indice fragmentacion temporal - Revit
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Figura 5.18: Distribucion del indicador de fragmentaciéon temporal en Revit.

En Revit, los valores de Imagmentacin S¢ distribuyen de forma mas amplia. Se observan
usuarios a lo largo de casi todo el rango del indicador, aunque la frecuencia aumenta nue-

vamente en los valores més altos.
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Figura 5.19: Distribucién del indicador de fragmentacion temporal en TimeDoctor.

En TimeDoctor, la mayor parte de los usuarios se concentra en valores intermedios y
altos, principalmente entre 0,5 y 0,8. A diferencia de AutoCAD, la distribucién presenta

una concentracion més clara alrededor de la zona central del indicador.

En conjunto, las tres plataformas presentan distribuciones diferentes de Irragmentacin, POT
lo que los puntos de corte se definieron de forma separada para cada una. En AutoCAD
se utilizaron 0,7 y 0,85; en Revit, 0,4 y 0,8; y en TimeDoctor, 0,5 y 0,75. En cada caso,
los valores inferiores al primer corte corresponden a Baja fragmentacion, los valores entre
ambos cortes a Fragmentacion media y los valores superiores al segundo corte a Alta

fragmentacion.
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5.5.2. Distribucién de usuarios por categoria

Una vez definidos los rangos de Imagmentacin Para cada plataforma, los usuarios fue-
ron clasificados en Baja fragmentacion, Fragmentacion media y Alta fragmentacion. La

Figura [5.20] muestra la cantidad de usuarios en cada categoria para AutoCAD, Revit y

TimeDoctor.
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Figura 5.20: Distribuciéon de usuarios segin las categorias de fragmentacién temporal.

En AutoCAD predomina la categoria Alta fragmentacion, con 125 usuarios, seguida
por Fragmentacion media con 69 y Baja fragmentacion con 18. En Revit también existe
una mayor cantidad de usuarios en Alta fragmentacion, aunque la distribucion entre las

tres categorias es mas equilibrada.

En TimeDoctor el comportamiento es diferente, ya que la mayoria de los usuarios se
concentra en Fragmentacion media, con 100 usuarios, mientras que las categorias Baja
fragmentacion y Alta fragmentacion presentan cantidades similares. Estos resultados son
consistentes con las distribuciones observadas anteriormente y muestran que la fragmen-

tacion temporal presenta comportamientos distintos entre las tres plataformas.

5.5.3. Variabilidad del indicador

Para complementar el anélisis grafico y la distribuciéon de usuarios por categoria, se
analizaron los cuartiles y percentiles del indicador Imagmentacin €0 cada plataforma. Los

resultados se presentan en la Tabla [5.10
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Indicador Plataforma 1 Q3 IQR P Py Pyy — P
Fragmentacion temporal AutoCAD 0,8126 0,9340 0,1214 0,7624 0,9800 0,2176
Fragmentacion temporal Revit 0,6496 0,9365 0,2869 0,3310 0,9858  0,6548

Fragmentacion temporal TimeDoctor 0,5282 0,7310 0,2029 0,4462 0,8118  0,3657

Cuadro 5.10: Medidas descriptivas de dispersion del indicador de fragmentacion temporal

En AutoCAD, el 50 % central de los usuarios presenta valores de Ipvagmentacin €Dtre
Q1 = 0,8126 y Q3 = 0,9340, con un IQR = 0,1214. Al considerar el 80 % central, los
valores se extienden desde Py = 0,7624 hasta Pyy = 0,9800, con una diferencia de 0,2176.

Esto muestra una distribucién relativamente concentrada en valores altos del indicador.

En Revit, el 50 % central se encuentra entre Q; = 0,6496 y Q3 = 0,9365, con el mayor
IQR de las tres plataformas, igual a 0,2869. El 80 % central se extiende desde Pjg = 0,3310
hasta Pyy = 0,9858, con una diferencia de 0,6548. Estos valores muestran una alta variabi-
lidad entre los usuarios, abarcando desde niveles bajos hasta niveles altos de fragmentacion

temporal.

En TimeDoctor, el 50% central de los usuarios se encuentra entre @); = 0,5282 y
Q3 = 0,7310, con un IQR = 0,2029. Al considerar el 80 % central, los valores van desde
Py = 0,4462 hasta Py, = 0,8118, con una diferencia de 0,3657. Esto muestra una va-
riabilidad intermedia entre AutoCAD y Revit, con valores distribuidos principalmente en

niveles medios del indicador.

La fragmentacion temporal muestra diferencias mas marcadas entre plataformas. Revit
presenta la mayor variabilidad, TimeDoctor un comportamiento intermedio y AutoCAD

concentra sus valores en un rango méas reducido y principalmente alto.

5.5.4. Respuesta a la pregunta de investigacion

Los resultados muestran que los usuarios presentan diferencias en sus niveles de frag-
mentacion temporal. En las tres plataformas se observan valores distintos de Ipragmentacin;
desde usuarios con una actividad més continua hasta otros con mayores niveles de inte-

rrupcion.

Las medidas de dispersion respaldan estas diferencias. Revit presenta la mayor variabi-
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lidad entre sus usuarios, TimeDoctor muestra un comportamiento intermedio y AutoCAD

presenta una distribucion més concentrada y principalmente en valores altos del indicador.

En fragmentacion temporal también se observan diferencias entre usuarios, aunque
su distribuciéon varia més entre plataformas. Los resultados respaldan la hipoétesis y las

categorias permiten describir estos distintos niveles.



Capitulo 6
Relacion entre indicadores

En este capitulo se analiza la relacion entre los indicadores construidos y los perfiles
generales de actividad obtenidos mediante GMM, cuyos parametros fueron estimados me-

diante el algoritmo EM.

Para ello, primero se integran las variables construidas en una tnica tabla a nivel de
usuario. Luego, se analiza la asociacion entre las variables categoricas mediante la prueba
Chi-cuadrado y el coeficiente V de Cramér. Posteriormente, se comparan los valores de
los indicadores continuos entre los perfiles generales de actividad y estas diferencias se
evalian mediante la prueba de Kruskal-Wallis. En una primera etapa, estos anélisis se
realizan por separado para AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Posteriormente, los p-values
correspondientes a una misma hipotesis se combinan mediante el método de Fisher para

evaluar la evidencia conjunta obtenida al considerar las tres plataformas.

6.1. Asociacién entre variables categoéricas

En una primera etapa se analiza la relaciéon entre las categorias asignadas a los indi-
cadores y los perfiles generales de actividad. El objetivo es determinar si existe asociacion
entre estas clasificaciones o si representan aspectos diferentes de la actividad de los usua-

rios.

6.1.1. Prueba Chi-cuadrado de independencia

Para analizar la relacion entre las variables categoricas, se construyd una tabla de con-

tingencia para cada par de variables. En estas tablas, cada celda representa la cantidad

83
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de usuarios que pertenece simultaneamente a una categoria de cada variable.

Se analizaron todas las combinaciones entre el perfil general de actividad y los cuatro
indicadores categorizados, ademas de las relaciones entre los propios indicadores. Para
cada comparacion se aplico la prueba Chi-cuadrado de independencia, descrita en la Sec-
ci()n obteniendo el estadistico x?, los grados de libertad v y el correspondiente p-value.
Se utiliz6 un nivel de significancia de o = 0,05 para evaluar la existencia de asociaciéon

entre las variables.

Antes de interpretar los resultados, se revisaron las frecuencias esperadas de las tablas
de contingencia. Se considerd adecuada la aproximacion Chi-cuadrado cuando ninguna fre-
cuencia esperada fue inferior a 1 y al menos el 80 % de las celdas presenté una frecuencia

esperada mayor o igual a 5.

Los resultados obtenidos para AutoCAD, Revit y TimeDoctor se presentan en la Ta-

bla En todas las comparaciones se obtuvieron v = 4 grados de libertad.

Posteriormente, los p-values obtenidos para una misma comparacion en las tres plata-
formas se combinaron mediante el método de Fisher, descrito en la Seccion [3.12] con el

objetivo de evaluar la evidencia conjunta de asociaciéon considerando los tres conjuntos de

datos.

AutoCAD Revit TimeDoctor
Variables comparadas x2 p x2 p X2 D
Perfil general — Concentracion horaria 24,3050 0,0001 14,9179 0,0049 17,2453 0,0017
Perfil general — Diversidad documental 16,4546  0,0025 28,1747 < 0,0001 41,6885 < 0,0001
Perfil general — Concentracion documental 52,2759 < 0,0001 35,0644 < 0,0001 127,0484 < 0,0001
Perfil general — Fragmentacion temporal 34,5952 < 0,0001 51,1863 < 0,0001  2,4188 0,6592
Concentracion horaria — Diversidad documental 6,6994 0,1527 16,4300  0,0025 18,0070 0,0012
Concentraciéon horaria — Concentraciéon documental 22,4658  0,0002 27,0053 < 0,0001 22,3878 0,0002
Concentracion horaria — Fragmentacion temporal 6,4288 0,1693 7,8829 0,0960 0,6857 0,9531

Diversidad documental — Concentracién documental 98,5991 < 0,0001 40,2233 < 0,0001 81,0568 < 0,0001
Diversidad documental — Fragmentacion temporal 23,2804  0,0001 49744 0,2899 5,0745 0,2797
Concentracion documental — Fragmentacion temporal 40,1754 < 0,0001 28,7603 < 0,0001  4,0476 0,3996

Cuadro 6.1: Resultados de la prueba Chi-cuadrado entre las variables categoricas

Los resultados muestran que algunas relaciones presentan evidencia de asociacion en
las tres plataformas, mientras que otras varian segin el conjunto de datos analizado. Para

complementar esta comparacion y obtener una medida conjunta de la evidencia observada,
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se combinaron los p-values correspondientes a una misma relacién mediante el método de
Fisher.

Variables comparadas XF p-value combinado Resultado
Diversidad documental — Concentraciéon documental 198,4908 3,976 x 10~10 Evidencia global significativa
Perfil general — Concentraciéon documental 193,6137 4,336 x 10739 Evidencia global significativa
Perfil general — Fragmentacion temporal 74,2400 5,503 x 10714 Evidencia global significativa
Perfil general — Diversidad documental 70,2779 3,586 x 10713 Evidencia global significativa
Concentracion documental — Fragmentacion temporal 59,2067 6,522 x 10711 Evidencia global significativa
Concentracion horaria — Concentracion documental 56,5001 2,306 x 10710 Evidencia global significativa
Perfil general — Concentraciéon horaria 42,5163 1,454 x 1077 Evidencia global significativa
Concentracion horaria — Diversidad documental 29,1487 5,702 x 1075 Evidencia global significativa
Diversidad documental — Fragmentacion temporal 23,2306 0,0007 Evidencia global significativa
Concentracion horaria — Fragmentacion temporal 8,3355 0,2145 Sin evidencia global significativa

Cuadro 6.2: Combinacion de los p-values de las pruebas Chi-cuadrado mediante el método
de Fisher

Los resultados por plataforma muestran que varias de las relaciones analizadas presen-
tan p-values inferiores a 0,05, aunque este comportamiento no es igual en todos los casos.
La relacion entre diversidad y concentracion documental destaca por presentar asociacion
significativa en AutoCAD, Revit y TimeDoctor, ademas de registrar algunos de los ma-
yores valores de x2. En cambio, la relacién entre concentracién horaria y fragmentacion

temporal no presenta evidencia de asociacién en ninguna de las tres plataformas.

También se observan relaciones cuyo resultado depende de la plataforma. Por ejemplo,
la asociacion entre el perfil general y la fragmentacion temporal es significativa en Auto-
CAD y Revit, pero no en TimeDoctor. Estas diferencias muestran que una misma relacion

puede presentar comportamientos distintos segiin el conjunto de datos analizado.

Al combinar mediante el método de Fisher los p-values correspondientes a una misma
comparacion, se obtuvo evidencia conjunta significativa en nueve de las diez relaciones
analizadas. La tnica excepcion fue la relacion entre concentracion horaria y fragmenta-
cién temporal, cuyo p-value combinado fue 0,2145. Por lo tanto, esta relaciéon no presenta
evidencia de asociacion ni al analizar las plataformas por separado ni al considerar sus

resultados de manera conjunta.

La significancia obtenida mediante Fisher debe interpretarse como evidencia conjun-
ta a partir de los resultados de las tres plataformas y no como una indicaciéon de que

la asociaciéon sea significativa individualmente en cada una de ellas. Esto se observa, por
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ejemplo, en la relacion entre el perfil general y la fragmentaciéon temporal, que presenta

un resultado combinado significativo a pesar de no ser significativa en TimeDoctor.

Sin embargo, tanto la prueba Chi-cuadrado como la combinaciéon de sus p-values per-
miten evaluar la existencia de evidencia de asociaciéon, pero no indican su intensidad. Por

esta razon, el analisis se complementa a continuacién mediante el coeficiente V de Cramér.

6.1.2. Coeficiente V de Cramér

Una vez evaluada la existencia de asociacion mediante la prueba Chi-cuadrado, se uti-
1iz6 el coeficiente V de Crameér, definido en la Seccion [3.10] para cuantificar la intensidad

de la asociacion entre cada par de variables categoricas.

El coeficiente se calculd de manera independiente para AutoCAD, Revit y TimeDoctor.
Con el objetivo de facilitar la comparacion entre plataformas, la Tabla [6.3] presenta los
valores obtenidos en cada una de ellas, junto con el promedio de V de Cramér para cada

relacion. Las relaciones se ordenaron de mayor a menor segiin este promedio.

Ademas, se incorpora el p-value combinado obtenido previamente mediante el método
de Fisher. Este valor permite complementar la lectura de la tabla indicando si existe eviden-
cia conjunta de asociaciéon entre las variables considerando las tres plataformas, mientras

que los valores de V de Cramér permiten comparar la intensidad de dicha asociacion.

Variables comparadas AutoCAD Revit TimeDoctor Promedio V p-value combinado
Diversidad documental — Concentracion documental 0,4880 0,4276 0,4883 0,4680 3,976 x 10740
Perfil general — Concentracion documental 0,3553 0,3992 0,6113 0,4553 4,336 x 10739
Perfil general — Diversidad documental 0,1994 0,3579 0,3502 0,3025 3,586 x 10713
Perfil general — Fragmentacion temporal 0,2891 0,4824 0,0843 0,2853 5,503 x 10714
Concentracion horaria — Concentracion documental 0,2329 0,3504 0,2566 0,2800 2,306 x 10710
Concentracion documental — Fragmentacion temporal 0,3115 0,3616 0,1091 0,2607 6,522 x 10711
Perfil general — Concentracion horaria 0,2423 0,2604 0,2252 0,2426 1,454 x 1077
Concentracion horaria — Diversidad documental 0,1272 0,2733 0,2301 0,2102 5,702 x 107°
Diversidad documental — Fragmentacion temporal 0,2371 0,1504 0,1222 0,1699 0,0007
Concentracion horaria — Fragmentacion temporal 0,1246 0,1893 0,0449 0,1196 0,2145

Cuadro 6.3: Valores de V de Cramér en AutoCAD, Revit y TimeDoctor, ordenados segiin
su valor promedio

Los resultados muestran que las asociaciones de mayor intensidad promedio se concen-
tran principalmente en las variables documentales. La relacion entre diversidad y concen-

tracion documental presenta el mayor valor promedio de V de Cramér, con V' = 0,4680, se-



87

guida por la relacion entre el perfil general y la concentraciéon documental, con V' = 0,4553.
En ambos casos, el p-value combinado obtenido mediante Fisher indica evidencia conjunta

significativa de asociacion en las tres plataformas.

La concentracion documental también aparece relacionada con otras variables. Su aso-
ciacion promedio con la concentracion horaria alcanza V' = 0,2800, mientras que con la
fragmentacion temporal alcanza V' = 0,2607. Ademas, el perfil general presenta asociacio-
nes con la diversidad documental V' = 0,3025, la fragmentacion temporal V' = 0,2853 y
la concentraciéon horaria V' = 0,2426. En todos estos casos, los p-values combinados son

inferiores a 0,05.

En el extremo inferior se encuentran las relaciones que involucran la fragmentacion
temporal. La asociacion entre diversidad documental y fragmentacién temporal presen-
ta un promedio de V' = 0,1699, mientras que la relaciéon entre concentracién horaria y
fragmentacion temporal alcanza el menor valor de la tabla, con V' = 0,1196. Esta ulti-
ma es ademas la tnica comparacion cuyo p-value combinado no resulta significativo, con
p = 0,2145.

La comparacion de las asociaciones muestra que la concentracion documental alcanza
los valores mas altos de V de Cramér, especialmente en su relacién con la diversidad
documental y con el perfil general. Sin embargo, los valores individuales de V de Cramér
también muestran que la intensidad de algunas relaciones cambia entre plataformas, por
lo que el promedio se utiliza inicamente como una medida descriptiva para facilitar su

comparacion.

6.1.3. Interpretaciéon de las asociaciones

Los resultados muestran que las relaciones entre las variables no se comportan de la
misma forma en las tres plataformas. Algunas asociaciones se mantienen de manera con-

sistente, mientras que otras dependen en mayor medida del conjunto de datos analizado.

Las relaciones més consistentes se concentran en los indicadores documentales. La di-
versidad y la concentraciéon documental presentan asociacion en las tres plataformas, lo
que resulta coherente con su construcciéon, ya que ambas se basan en la distribucion del

tiempo entre los documentos utilizados, aunque representan caracteristicas diferentes de
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dicha distribucién. Ademas, ambos indicadores presentan asociaciones con el perfil general
de actividad en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

La concentracion horaria presenta un comportamiento menos uniforme. Algunas de
sus relaciones se mantienen entre plataformas, como ocurre con la concentraciéon docu-
mental, mientras que otras cambian segin el conjunto de datos analizado. La fragmenta-
cion temporal muestra una variacion atin mayor, con asociaciones presentes principalmente

en AutoCAD y Revit y sin evidencia de asociacion con las demas variables en TimeDoctor.

La evidencia obtenida hasta este punto destaca a los indicadores documentales como
los més consistentemente relacionados con el perfil general y con las demés variables anali-
zadas. La concentracion horaria y, especialmente, la fragmentacion temporal muestran un
comportamiento més dependiente de la plataforma. A continuacién, el anélisis se comple-
menta utilizando los valores continuos de los indicadores para evaluar si sus distribuciones

difieren entre los perfiles generales de actividad.

6.2. Comparacion de indicadores entre perfiles

En esta seccion se comparan los valores de los indicadores continuos entre los per-
files generales de actividad obtenidos mediante GMM. Primero se revisan graficamente
las distribuciones de cada indicador, considerando su ubicacién, dispersion y superposi-
cion entre los clusters. Posteriormente, estas diferencias se evaliian mediante la prueba de
Kruskal-Wallis.



39

6.2.1.

w
&

w
S

Cantidad de usuarios

N
]

204

Concentracion horaria - ACAD

Distribucion de Concentracion horaria por cluster EM - ACAD

Cluster EM
—8— Cluster 0
=&— Cluster 1
—&— Cluster 2

0.0

0.4 0.6 0.8
Valor del indice

0.2

Concentracion horaria en AutoCAD

Promedio por cluster
Cluster 1

Cluster 0

Cluster 2

Figura 6.1: Comparacion del indicador de concentraciéon horaria entre clusters en Auto-

CAD

Los clusters 0 y 1 concentran la mayor parte de sus valores de Pypy entre 0,3 y 0,6, con

una alta superposicion entre sus distribuciones. El cluster 2 presenta una mayor dispersion

y una menor cantidad de observaciones, aunque también coincide con los otros grupos en

la zona central del indicador.

Los valores promedio son cercanos entre los tres clusters. En conjunto, el analisis grafico

muestra diferencias acotadas en la concentracion horaria entre los perfiles de AutoCAD.

6.2.2.
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Figura 6.2: Comparacion del indicador de concentraciéon horaria entre clusters en Revit

Los clusters 0 y 1 concentran la mayor parte de sus valores de Py entre 0,3 y 0,6 y

presentan una alta superposicion. El cluster 2 muestra una distribuciéon maéas dispersa, con
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usuarios tanto en valores bajos como altos del indicador, aunque mantiene una superposi-

cion importante con los otros grupos.

Los valores promedio también son cercanos entre los tres clusters. Por lo tanto, las

diferencias observadas graficamente entre los perfiles de Revit son reducidas.

6.2.3. Concentraciéon horaria en TimeDoctor

Concentracion horaria - TimeDoctor
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Figura 6.3: Comparacion del indicador de concentracion horaria entre clusters en Time-
Doctor

El cluster 0 concentra la mayor parte de sus valores de Py entre 0,4 y 0,65. Los clus-

ters 1 y 2 presentan distribuciones mas dispersas y una menor concentraciéon de usuarios.

La superposicion entre los grupos es menor que en AutoCAD y Revit, aunque sigue
presente en parte del rango del indicador. Los valores promedio son similares, por lo
que las principales diferencias observadas se encuentran en la dispersion y forma de las

distribuciones.

6.2.4. Comparacién general de la concentracién horaria

En las tres plataformas se observa una superposiciéon importante de los valores de Py
entre los perfiles generales de actividad. AutoCAD y Revit presentan las distribuciones
més similares entre clusters, mientras que en TimeDoctor se observan mayores diferencias

en su dispersion.

En términos descriptivos, la concentracion horaria no muestra una separacion cla-

ra entre los perfiles. Estas diferencias se evaliian posteriormente mediante la prueba de
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Kruskal-Wallis para determinar si son estadisticamente significativas.

6.2.5.
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Figura 6.4: Comparacion del indicador de diversidad documental entre clusters en Auto-

CAD

El cluster 1 concentra la mayor parte de sus valores de Hyom(q) entre 0,5 y 0,65,

mientras que el cluster 0 presenta una distribucion méas amplia y desplazada hacia valores

menores. El cluster 2 contiene menos usuarios y presenta una mayor dispersion.

Los clusters 0 y 1 se superponen principalmente entre 0,45 y 0,60, aunque sus distri-

buciones muestran una separaciéon mayor que la observada anteriormente para la concen-

tracion horaria. Los valores promedio también presentan diferencias, especialmente entre

los clusters 0 y 1.

6.2.6.
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Figura 6.5: Comparacion del indicador de diversidad documental entre clusters en Revit
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Los clusters 0 y 1 concentran gran parte de sus valores de Hyom(q) entre 0,4 y 0,6,
generando una alta superposicion entre ambos grupos. El cluster 2 presenta una distribu-

cion mas dispersa y con una mayor presencia de valores bajos del indicador.

Aunque existe una superposiciéon importante, se observan diferencias en la forma y
dispersion de las distribuciones. Los valores promedio también presentan diferencias entre

los clusters.

6.2.7. Diversidad documental en TimeDoctor
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Figura 6.6: Comparacion del indicador de diversidad documental entre clusters en Time-
Doctor

El cluster 0 concentra la mayor parte de sus valores de H,om(q) entre 0,4 y 0,6. En
cambio, los clusters 1 y 2 presentan distribuciones més dispersas y con una mayor presen-

cia de valores bajos del indicador.

La superposicion entre los grupos es menor que en Revit, principalmente por la mayor
concentracion del cluster 0 en la zona media del indicador. Los valores promedio también

muestran diferencias entre los perfiles, en concordancia con las distribuciones observadas.

6.2.8. Comparacion general de la diversidad documental

La diversidad documental presenta diferencias entre los perfiles generales de actividad,
aunque estas no siguen el mismo comportamiento en las tres plataformas. En AutoCAD
se observa una separacion maés clara entre los clusters 0 y 1, mientras que en Revit existe

una mayor superposicion. En TimeDoctor también se observan diferencias en la ubicacion
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y dispersion de las distribuciones.

En términos descriptivos, el indicador muestra una mayor separacién entre algunos
perfiles que la observada para la concentraciéon horaria. Sin embargo, las distribuciones
contintan presentando superposicion, por lo que las diferencias observadas se evaltan

posteriormente mediante la prueba de Kruskal-Wallis.

6.2.9. Concentraciéon documental en AutoCAD
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Figura 6.7: Comparacion del indicador de concentracién documental entre clusters en
AutoCAD

El cluster 1 concentra la mayor parte de sus valores de HH1(q) por debajo de 0,35. El
cluster 0 presenta una distribucién mas amplia, con observaciones que se extienden hasta

valores cercanos a 0,7.

El cluster 2 contiene menos usuarios y presenta una mayor presencia de valores altos

del indicador, alcanzando valores cercanos a 0,8.

En términos descriptivos, se observa una diferencia entre los tres perfiles: el cluster 1
presenta menores niveles de concentracion documental, el cluster 0 ocupa valores interme-
dios y el cluster 2 presenta los valores méas altos. Los valores promedio muestran la misma

tendencia.
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6.2.10.

Concentracion documental en Revit

Cantidad de usuarios

Concentracion documental - REVIT

Distribucion de Concentracién documental por cluster EM - REVIT

Cluster EM
—8— Cluster 0
=&— Cluster 1
—&— Cluster 2

Valor del indice

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo

Promedio por cluster
Cluster 1

Cluster 0

Cluster 2

Figura 6.8: Comparacion del indicador de concentracion documental entre clusters en Revit

Los clusters 0 y 1 presentan una alta concentracion de valores bajos de HHI(q), con

méximos cercanos a 0,1. Sin embargo, el cluster 0 se extiende hasta valores cercanos a 0,7,

mientras que el cluster 1 presenta principalmente valores inferiores a 0,4.

El cluster 2 muestra una distribucién distinta, con una mayor presencia de valores me-

dios y altos y un aumento hacia valores cercanos a 0,9, donde los otros clusters presentan

pocas observaciones.

Por lo tanto, los clusters 0 y 1 muestran una mayor superposiciéon en los valores bajos,

mientras que el cluster 2 presenta mayores niveles de concentraciéon documental. Los valores

promedio muestran el mismo comportamiento.

6.2.11. Concentraciéon documental en TimeDoctor

Cantidad de usuarios
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Figura 6.9: Comparacion del indicador de concentraciéon documental entre clusters

TimeDoctor

en
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Los clusters 0 y 1 concentran la mayor parte de sus valores de HHI(q) en la zona
baja del indicador, con maximos cercanos a 0,1. El cluster 0 se extiende hacia valores algo

mayores, mientras que el cluster 1 presenta principalmente valores inferiores a 0,3.

El cluster 2 presenta una distribuciéon mas amplia y alcanza valores cercanos a 0,9, di-
ferenciandose de los otros grupos por su mayor presencia en niveles altos de concentracion

documental.

Los valores promedio mantienen esta tendencia, con valores mayores para el cluster 2

y menores para los clusters 0 y 1.

6.2.12. Comparaciéon general de la concentracién documental

En las tres plataformas se observan diferencias entre los perfiles en los valores de
HHI(q). Algunos clusters concentran sus observaciones en valores bajos, asociados a una
distribucién més equilibrada del tiempo entre los documentos, mientras que otros pre-
sentan valores mayores, asociados a una mayor concentraciéon del tiempo en uno o pocos

documentos.

La separacion visual es especialmente clara para los perfiles que presentan los valores
mas altos de concentraciéon documental, aunque continta existiendo superposicién entre
algunos grupos. En términos descriptivos, este indicador muestra diferencias més marcadas
entre los perfiles que las observadas para los otros indicadores. Posteriormente, la prueba

de Kruskal-Wallis permitira evaluar si estas diferencias son estadisticamente significativas.
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6.2.13.

Distribucion de Fragmentacion temporal por cluster EM - ACAD

Fragmentacion temporal en AutoCAD

Fragmentacién temporal - ACAD

Promedio por cluster

254 Cluster EM
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Figura 6.10: Comparacion del indicador de fragmentacion temporal entre clusters en Au-

toCAD

Los clusters 0 y 1 concentran la mayor parte de sus valores de Ipragmentacin POT sobre

0,7. El cluster 0 alcanza su mayor concentracion cerca de 0,85, mientras que el cluster 1

mantiene presencia hasta los valores mas altos del indicador.

El cluster 2 contiene menos usuarios y presenta una distribucion méas dispersa, prin-

cipalmente entre valores intermedios y altos. Los valores promedio son altos y cercanos

entre los tres grupos, siendo el cluster 0 el que presenta el mayor promedio.

6.2.14.

Distribucién de Fragmentacion temporal por cluster EM - REVIT

Fragmentacién temporal en Revit

Fragmentacion temporal - REVIT

Promedio por cluster
Cluster 1

Cluster EM

15.0 1 —®— Cluster 0
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Figura 6.11: Comparacién del indicador de fragmentacién temporal entre clusters en Revit

Los tres clusters presentan valores de Iragmentacin distribuidos principalmente en nive-

les medios y altos. El cluster 0 concentra una mayor cantidad de usuarios cerca de 0,8,

mientras que el cluster 1 presenta una distribucion més extendida a lo largo del indicador.
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El cluster 2 también presenta una distribuciéon dispersa, pero muestra una mayor pre-
sencia de valores cercanos a 1. Los valores promedio son altos en los tres grupos, siendo el

cluster 2 el que presenta el mayor promedio.

6.2.15. Fragmentaciéon temporal en TimeDoctor

Fragmentacién temporal - TimeDoctor

Distribucién de Fragmentacién temporal por cluster EM - TimeDoctor ‘ Promedio por cluster
Cluster 1

20.07 Cluster EM
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Figura 6.12: Comparaciéon del indicador de fragmentacion temporal entre clusters en Ti-
meDoctor

El cluster 0 concentra gran parte de sus valores de Ifragmentacin €1 Niveles medios y altos,
con una mayor presencia cerca de 0,7. El cluster 1 presenta un comportamiento similar,

aunque con una distribucién méas dispersa.

El cluster 2 contiene menos usuarios y presenta una distribucion més irregular, también
concentrada principalmente en valores medios y altos. En esta plataforma existe una mayor

superposicion entre los tres grupos y sus valores promedio son cercanos.

6.2.16. Comparaciéon general de la fragmentacién temporal

La fragmentacion temporal presenta comportamientos diferentes entre plataformas. En
AutoCAD los tres perfiles se concentran principalmente en valores altos, mientras que en
Revit se observan mayores diferencias en la forma y ubicacion de sus distribuciones. En

TimeDoctor, en cambio, existe una mayor superposiciéon entre los grupos.

En términos descriptivos, el indicador no muestra una separaciéon uniforme entre los
perfiles de las tres plataformas. Las diferencias observadas se evaltian posteriormente me-

diante la prueba de Kruskal-Wallis para determinar si son estadisticamente significativas.
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6.3. Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis

En esta seccién se evalta si la distribucién de cada indicador continuo presenta dife-
rencias entre los perfiles generales de actividad. Para ello, se aplico la prueba de Kruskal-
Wallis, descrita en la Seccion [3.11] considerando inicialmente los tres clusters de cada

plataforma en conjunto.

La prueba global se realiz6 de manera independiente para AutoCAD, Revit y Time-
Doctor. Ademés, para cada indicador se combinaron los p-values obtenidos en las tres
plataformas mediante el método de Fisher, descrito en la Seccion [3.12] con el objetivo de

obtener una medida conjunta de la evidencia observada.

Cuando la prueba global de Kruskal-Wallis mostro diferencias significativas en las tres
plataformas para un mismo indicador, el anélisis se complementé con comparaciones por
pares de clusters, considerando los pares 0-1, 0-2 y 1-2. Este criterio permite realizar las
comparaciones bajo una misma estructura en AutoCAD, Revit y TimeDoctor y posterior-

mente combinar sus p-values mediante el método de Fisher.

Para complementar las comparaciones por pares entre plataformas, los p-values co-
rrespondientes a una misma comparacion se combinaron también mediante el método de
Fisher. De esta forma, el analisis considera tanto los resultados obtenidos individualmente

en cada plataforma como la evidencia conjunta observada para cada comparacion.

La Tabla resume los resultados de la prueba global de Kruskal-Wallis para los
cuatro indicadores en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Ademés, presenta el promedio del
estadistico Hxw y el p-value combinado mediante el método de Fisher, con el fin de com-

parar los resultados individuales y la evidencia conjunta entre plataformas.

AutoCAD Revit TimeDoctor Estadistico p-value
Indicador Hygw p-value Hygw p-value Hygw p-value Xp Fisher
Concentracion horaria 1,7330 0,4204 2,0608 0,3569 3,8121 0,1487 7,6059 0,2684
Diversidad documental 35,5922 1,867 x 10~% 16,1649 0,0003 30,3348 2,588 x 1077 82,0919 1,320 x 10~1°
Concentracion documental 40,0636 1,997 x 10~% 55,8675 7,388 x 1013 27,7019 9,652 x 10~ 123,6330 2,810 x 10~2*
Fragmentacion temporal 5,4404 0,0659 19,5364 5,724 x 107°  3,5076 0,1731 28,4844 7,614 x 107°

Cuadro 6.4: Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis y combinacién de p-values mediante
el método de Fisher



99

Los resultados muestran que la diversidad documental y la concentracion documental
son los indicadores que presentan el comportamiento més consistente entre plataformas.
En AutoCAD, Revit y TimeDoctor, ambos presentan p-values inferiores a 0,05, por lo
que existe evidencia de diferencias entre los perfiles generales de actividad. Este resultado
también se mantiene al considerar conjuntamente las tres plataformas mediante el método
de Fisher, obteniéndose Xr = 82,0919 para la diversidad documental y Xp = 123,6330

para la concentracion documental.

La concentracion horaria presenta un comportamiento distinto. En ninguna de las tres
plataformas se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre los perfiles.
Este resultado se mantiene al considerar conjuntamente los tres p-values mediante Fisher,
por lo que no se obtiene evidencia suficiente para afirmar que la distribuciéon de este indi-

cador difiere entre los perfiles generales de actividad.

La fragmentacion temporal presenta mayores diferencias entre plataformas. En Re-
vit se observaron diferencias significativas entre los perfiles, mientras que en AutoCAD
y TimeDoctor no se rechazé la hipotesis nula. Sin embargo, la combinaciéon de los tres
p-values mediante Fisher resulta significativa, indicando que existe evidencia conjunta de
diferencias al considerar los resultados de las tres plataformas. Este resultado no implica
que la fragmentacion presente diferencias significativas en cada plataforma por separado,

sino que resume la evidencia obtenida en los tres anélisis.

Las pruebas sobre los valores continuos refuerzan el resultado anterior: diversidad y
concentracion documental presentan las diferencias més consistentes entre los perfiles gene-
rales de actividad. La concentracion horaria no muestra diferencias entre perfiles, mientras
que la fragmentacion temporal presenta un comportamiento menos uniforme entre plata-

formas.

A partir de estos resultados, las comparaciones por pares se realizan inicamente para
los indicadores cuya prueba global de Kruskal-Wallis result6 significativa en AutoCAD,
Revit y TimeDoctor. Bajo este criterio, las comparaciones posteriores se realizan para la

diversidad documental y la concentracion documental.
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6.3.1. Comparaciones por pares entre clusters

Para los indicadores que presentaron diferencias significativas en la prueba global de
Kruskal-Wallis, se realizaron comparaciones por pares entre los clusters 0-1, 0-2 y 1-2,
aplicando nuevamente la prueba con G' = 2. Esto permite identificar entre qué grupos se

encuentran las diferencias observadas.

Como las etiquetas de los perfiles obtenidos mediante GMM fueron homologadas pre-
viamente entre las tres plataformas, las comparaciones 01, 0-2 y 1-2 corresponden a los

mismos pares de perfiles en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

Las comparaciones se realizaron por separado en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Ade-
més, para cada par se combinaron los p-values obtenidos en las tres plataformas mediante

el método de Fisher, utilizando un nivel de significancia de o = 0,05.

6.3.2. Concentracion horaria

La concentracion horaria no presentd diferencias estadisticamente significativas entre
los tres clusters en AutoCAD, Revit ni TimeDoctor. Por esta razon, no se realizaron com-
paraciones posteriores por pares para este indicador, ya que la prueba global de Kruskal—-

Wallis no entregé evidencia suficiente de diferencias entre los perfiles.

6.3.3. Diversidad documental

Dado que la prueba global de Kruskal-Wallis mostr6é diferencias significativas en la
diversidad documental para AutoCAD, Revit y TimeDoctor, se realizaron comparaciones

por pares entre los clusters 0-1, 0-2 y 1-2 en cada plataforma.

Posteriormente, los p-values obtenidos para cada par se combinaron mediante el método
de Fisher, con el objetivo de evaluar la evidencia conjunta de diferencias entre los grupos.
Los resultados se presentan en la Tabla
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Cuadro 6.5: Comparaciones por pares para el indicador de diversidad documental

Par p AutoCAD p Revit p TimeDoctor XF p-value Fisher Resultado

0-1 8,1 x 107 0,4403 0,000432 35,9769 2,785 x 107  Significativo
0-2 0,3467 0,000750 6,3 x 107° 35,8542 2,942 x 1076 Significativo
1-2 0,9565 0,001764 4,2 x107° 32,9250 1,084 x 107®  Significativo

Al analizar las plataformas por separado, las diferencias entre clusters no se presentan
de la misma forma. En AutoCAD, solo la comparacion entre los clusters 0 y 1 resulta
significativa, mientras que en Revit las diferencias se observan entre los pares 0-2 y 1-2.

En TimeDoctor, en cambio, las tres comparaciones presentan diferencias significativas.

Al combinar mediante Fisher los p-values correspondientes a cada par, las tres compa-
raciones presentan evidencia conjunta significativa. Se obtuvieron p-values combinados de
2,785 x 1076 para el par 0-1, 2,942 x 1075 para 0-2 y 1,084 x 107> para 1-2.

Estos resultados indican que, aunque las diferencias observadas por separado dependen
de la plataforma, al considerar conjuntamente la evidencia de AutoCAD, Revit y Time-
Doctor se obtienen diferencias significativas para los tres pares de clusters. Esto refuerza el
resultado de la prueba global, mostrando que la diversidad documental permite distinguir

entre los perfiles generales de actividad.

6.3.4. Concentraciéon documental

Dado que la prueba global de Kruskal-Wallis mostr6 diferencias significativas en la
concentracion documental para AutoCAD, Revit y TimeDoctor, se realizaron compara-

ciones por pares entre los clusters 0-1, 0-2 y 1-2 en cada plataforma.

Posteriormente, los p-values correspondientes a cada par se combinaron mediante el
método de Fisher, con el objetivo de evaluar la evidencia conjunta de diferencias entre los

grupos. Los resultados se presentan en la Tabla [6.6]
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Cuadro 6.6: Comparaciones por pares para el indicador de concentraciéon documental

Par p AutoCAD p Revit p TimeDoctor XF p-value Fisher Resultado

0-1 3,007 x 1072 5303 x107% 1,343 x 1072 1412372 5,493 x 102®  Significativo
0-2 0,08711 0,000597 6,3 x 107 39,0731 6,925 x 10~7  Significativo
1-2 0,09613 0,000228 4,2 x 107° 41,6121 2,193 x 107 Significativo

Al analizar las plataformas por separado, las diferencias entre clusters no se presentan
de la misma forma. En AutoCAD, solo la comparacion entre los clusters 0 y 1 resulta
significativa, mientras que los pares 0-2 y 1-2 no presentan diferencias significativas. En

Revit y TimeDoctor, en cambio, las tres comparaciones resultan significativas.

Al combinar mediante Fisher los p-values correspondientes a cada par, las tres compa-
raciones presentan evidencia conjunta significativa. Se obtuvieron p-values combinados de
5,493 x 10728 para el par 0-1, 6,925 x 10~7 para 0-2 y 2,193 x 10~7 para 1-2.

En conjunto, los resultados muestran que la concentraciéon documental presenta dife-
rencias entre los perfiles generales de actividad. Aunque estas diferencias varian al analizar
cada plataforma por separado, la combinaciéon de los resultados mediante Fisher muestra

evidencia significativa para los tres pares de clusters.

6.3.5. Fragmentacion temporal

La fragmentacion temporal presenté diferencias estadisticamente significativas entre
los tres clusters tinicamente en Revit. En AutoCAD y TimeDoctor, la prueba global de

Kruskal-Wallis no entregd evidencia suficiente de diferencias entre los perfiles.

Dado que la prueba global no resulto significativa en las tres plataformas, y de acuerdo
con el criterio definido para las comparaciones posteriores, no se realizaron comparaciones

por pares para este indicador.

6.4. Propuesta de caracterizacion de los perfiles

A partir de los resultados obtenidos en las secciones anteriores, se propone una for-

ma complementaria de caracterizar los perfiles generales de actividad mediante métricas
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cuantitativas. El objetivo no es definir una clasificacién tnica ni definitiva, sino mostrar
que los clusters pueden interpretarse y ordenarse segiin distintos criterios, dependiendo del
aspecto del comportamiento que se quiera analizar. Para ello, se consideran dos métricas:

un puntaje documental y una medida de distancia respecto del comportamiento general.

6.4.1. Puntaje documental

El puntaje documental se construye a partir de los indicadores de diversidad documen-
tal, Hyorm(d;), ¥y concentracion documental, H HI(q;), donde q; representa la distribucion

del tiempo del usuario ¢ entre los documentos utilizados.

La construccién del puntaje considera que ambos indicadores representan comporta-
mientos opuestos. Una mayor diversidad documental indica una distribucién méas unifor-
me del tiempo entre los documentos utilizados, mientras que una mayor concentraciéon
documental indica que una mayor proporciéon del tiempo se concentra en uno o pocos

documentos. Por esta razon, el puntaje aumenta con Hyom(q;) y disminuye con H HI(q;).

Para cada usuario ¢, la diversidad documental y la concentracion documental se es-
tandarizaron dentro de cada plataforma para que ambos indicadores fueran comparables.
Luego, el puntaje documental se obtuvo combinando la diversidad en sentido positivo y

la concentracion en sentido negativo:
2(Hnor (qi)) — 2(HHI(q;))
2 7

donde z(-) representa el valor estandarizado del indicador correspondiente.

S =

De esta forma, valores mayores de .S; representan una tendencia hacia una mayor diver-
sidad y una menor concentracion documental, mientras que valores menores representan

una mayor concentraciéon y una menor diversidad.

El puntaje S; puede tomar valores positivos o negativos y no posee un rango fijo co-
mun entre plataformas. Su interpretacion se realiza de manera relativa: valores mayores
representan una tendencia hacia una mayor diversidad y menor concentraciéon documental,

mientras que valores menores representan una mayor concentracion y menor diversidad.
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Posteriormente, para caracterizar cada perfil se obtiene el promedio de los puntajes de

los usuarios pertenecientes al cluster Cj:

1€Cy

donde ny, corresponde al ntimero de usuarios pertenecientes al cluster CY.

La interpretacion de Sy se realiza de manera relativa dentro de cada plataforma. Un
valor mayor indica un perfil asociado a una mayor diversidad y una menor concentracion
documental, mientras que un valor menor indica una mayor concentracién y una menor
diversidad. Los valores intermedios representan perfiles ubicados entre ambos comporta-

mientos.

6.4.2. Resultados del puntaje documental

La Tabla [6.7) presenta los resultados del puntaje documental para los perfiles obte-
nidos en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Ademas del valor promedio Sy, se incluyen la
diversidad y concentracion documental media de cada cluster y los cuartiles del puntaje in-

dividual, con el objetivo de observar como se distribuyen los usuarios dentro de cada perfil.

Cuadro 6.7: Resultados del puntaje documental por plataforma y cluster.

Plataforma Cluster n, Diversidad media Concentracion media Sk (N Mediana Q3

AutoCAD 0 85 0,4667 0,3429 -0,3498 -0,9383  -0,4232 0,4007
AutoCAD 1 106 0,5603 0,1868 0,4146 -0,0615 0,5610 0,8737
AutoCAD 2 16 0,3950 0,4448 -0,8887 -2,5322  -0,7089 0,0655
Revit 0 45 0,5051 0,2270 0,2559 -0,1869 0,3892 0,6147
Revit 1 33 0,5458 0,1672 0,5079 0,2721 0,5421 0,7373
Revit 2 32 0,3973 0,6260 -0,8835 -1,7505 -0,8107  -0,2215
TimeDoctor 0 118 0,4826 0,1846 0,0916 -0,2361 0,2127 0,5046
TimeDoctor 1 36 0,5328 0,1462 0,4605  0,1475 0,5130 0,7035
TimeDoctor 2 16 0,3197 0,4986 -1,7120 -3,9791  -1,0585  -0,5102

En AutoCAD, el cluster 1 presenta el mayor puntaje documental, con S; = 0,4146,
acompanado de la mayor diversidad media (0,5603) y la menor concentraciéon media
(0,1868). En el extremo contrario, el cluster 2 presenta el menor puntaje, Sy = —0,8887,
junto con la menor diversidad y la mayor concentraciéon documental. El cluster 0 queda
entre ambos, con Sp = —0,3498, por lo que representa un comportamiento documental

intermedio.
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En Revit se observa el mismo orden. El cluster 1 alcanza el mayor puntaje, S; = 0,5079,
mientras que el cluster 2 presenta el menor, con Sy = —0,8835. El cluster 0 se ubica en una
posicion intermedia, con Sy = 0,2559. En esta plataforma, ademas, los cuartiles muestran
una separacion mas marcada entre los clusters 1 y 2, ya que el primer cuartil del cluster
1 es positivo (@1 = 0,2721), mientras que incluso el tercer cuartil del cluster 2 permanece

en valores negativos (Q3 = —0,2215).

En TimeDoctor, el cluster 1 vuelve a presentar el mayor puntaje documental, con
S1 = 0,4605, y el cluster 2 el menor, con S, = —1,7120. El cluster 0 presenta un valor cer-
cano al centro de la escala, con Sy = 0,0916. El cluster 2 muestra ademés una distribuciéon
claramente desplazada hacia valores negativos, con una mediana de —1,0585 y un tercer
cuartil de —0,5102, reflejando una mayor concentraciéon documental entre los usuarios que

lo componen.

En las tres plataformas, el puntaje propuesto produce el mismo orden relativo entre
los perfiles: el cluster 1 se orienta hacia una mayor diversidad documental, el cluster 0
presenta un comportamiento intermedio y el cluster 2 se orienta hacia una mayor concen-
tracion documental. Este resultado permite utilizar Sy como una medida resumida para
caracterizar los perfiles segiin la forma en que distribuyen su tiempo entre los documentos
utilizados, manteniendo ademas S; como una medida aplicable a cada usuario de forma

individual.
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Puntaje documental por plataforma y cluster
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Figura 6.13: Distribuciéon del puntaje documental por cluster en AutoCAD, Revit y Ti-
meDoctor

La figura|6.13| presenta de forma visual la distribucion del puntaje documental en cada
cluster y plataforma, permitiendo corroborar las conclusiones obtenidas a partir de la
Tabla[6.7] En las tres plataformas se observa el mismo orden relativo entre los perfiles: el
cluster 1 se ubica hacia valores asociados a una mayor diversidad documental, el cluster
0 ocupa una posiciéon intermedia y el cluster 2 se concentra hacia valores asociados a una
mayor concentracion documental. De este modo, la representacion grafica confirma que el

puntaje documental resume de manera consistente las diferencias entre perfiles.

6.4.3. Distancia respecto del comportamiento general

La segunda métrica propuesta busca representar qué tan alejado se encuentra un usua-
rio, o un perfil, respecto del comportamiento general observado en cada plataforma. Para
ello se utilizan los mismos atributos considerados en la construccion de los perfiles gene-
rales de actividad mediante GMM.

Sea x; el vector estandarizado de atributos del usuario ¢ y sea X el vector promedio de
todos los usuarios de la plataforma. Para cada usuario se calcula la distancia euclidiana

respecto de este promedio como
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di = [|x; — x|,

De esta forma, un valor pequeno de d; indica que el usuario presenta un comporta-
miento més cercano al comportamiento general de la plataforma, mientras que un valor

mayor indica que su combinacion de atributos se encuentra més alejada de este.

Para extender esta medida a los perfiles, se calcula primero el vector promedio de los

usuarios pertenecientes al cluster Cy:

donde ny corresponde al nimero de usuarios pertenecientes al cluster. Luego, la dis-

tancia del perfil respecto del comportamiento general se define como

Dy = [|x, — X[, -

La interpretacion de Dy se realiza dentro de cada plataforma. Valores menores re-
presentan perfiles mas cercanos al comportamiento general de los usuarios, mientras que
valores mayores corresponden a perfiles mas diferenciados respecto de este comportamien-
to. Esta métrica no indica si un perfil es mejor o peor que otro, sino inicamente el grado

de separacion respecto del comportamiento general observado.

6.4.4. Resultados de la distancia respecto del comportamiento ge-

neral

La Tabla[6.8 presenta los resultados de la distancia respecto del comportamiento gene-
ral para los perfiles obtenidos en AutoCAD, Revit y TimeDoctor. Se incluye la distancia
Dy, del centro de cada cluster respecto del centro global de la plataforma y, de manera
complementaria, la distribuciéon de las distancias individuales d; de los usuarios que per-

tenecen a cada perfil.
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Cuadro 6.8: Distancia respecto del comportamiento general por plataforma y cluster.

Plataforma Cluster ny D, Distancia media 1 Mediana Q3

AutoCAD 0 85 0,6937 2,1560 1,5157 1,9774 2,4456
AutoCAD 1 106 0,8359 1,8212 1,3123  1,7126  2,1118
AutoCAD 2 16 3,2847 5,9247 2,0267 5,8213 7,2597
Revit 0 45 11,3765 2,9137 2,0042 2.5378 3,4776
Revit 1 33 0,7967 1,6295 1,3140 1,5606 1,9911
Revit 2 32 2,0477 2,9960 1,9176 2,2175 2,8292
TimeDoctor 0 118 0,2950 2,1319 1,3087 1,8044 2,4962
TimeDoctor 1 36 1,1419 2,4576 1,4142 2,1605 2,9107
TimeDoctor 2 16 3,1878 4,9862 2,0944 4,5181 6,1961

En AutoCAD, el cluster 0 presenta la menor distancia respecto del comportamiento
general, con Dy = 0,6937, seguido por el cluster 1 con D; = 0,8359. Ambos perfiles se en-
cuentran relativamente proximos al centro global de la plataforma. En cambio, el cluster 2
alcanza una distancia considerablemente mayor, con Dy = 3,2847, por lo que corresponde

al perfil méas diferenciado respecto del comportamiento general.

Las distancias individuales muestran ademés que los usuarios del cluster 2 presentan
una mayor separacion respecto del centro global. Su distancia mediana es 5,8213, frente a
1,9774 v 1,7126 en los clusters 0 y 1, respectivamente. Esto muestra que la mayor distan-
cia del cluster 2 no se limita tinicamente a la posicién de su centro, sino que también se

observa entre los usuarios que lo componen.

En Revit, el cluster 1 es el més cercano al comportamiento general, con Dy = 0,7967.
El cluster 0 ocupa una posiciéon intermedia, con Dy = 1,3765, mientras que el cluster
2 presenta la mayor distancia, con Dy = 2,0477. Las distancias individuales siguen una
tendencia similar, aunque los clusters 0 y 2 presentan valores méas proximos entre si, con

medianas de 2,5378 y 2,2175, respectivamente.

En TimeDoctor se observa una separaciéon mas clara entre los perfiles. El cluster 0
presenta una distancia muy reducida respecto del centro global, con Dy = 0,2950, mien-
tras que el cluster 1 alcanza D; = 1,1419. El cluster 2 vuelve a ser el perfil més alejado,
con Dy = 3,1878. Esta diferencia también se observa en las distancias individuales, cuya

mediana aumenta desde 1,8044 en el cluster 0 hasta 4,5181 en el cluster 2.
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En conjunto, la métrica permite ordenar los perfiles segtin su grado de separacién res-
pecto del comportamiento general de cada plataforma. El cluster 2 corresponde al perfil
més diferenciado en las tres plataformas, mientras que los perfiles mas cercanos al centro

global son el cluster 0 en AutoCAD y TimeDoctor, y el cluster 1 en Revit.

A continuacion, se muestra la distribucion de las distancias individuales de los usuarios

para cada cluster y plataforma, con el objetivo de complementar los valores resumidos en
la Tabla [6.8

Distancia respecto del comportamiento general por plataforma y cluster

Més cercano al g Mas alejado del
comportamiento general comportamiento general
0 1 2 3 4 5 6 4 8
Cluster 0
part [
Cluster 1 I:I:]
AutoCAD 2%
Cluster 2 | I
(n = 16)
Cluster 0
(n=45)
. Cluster 1 EI:,
Revit (n=33)
(n=32)
(n=118)
TimeDoctor -5

e | |

Distancia

‘ [ Clustero | Cluster 1 | Cluster 2 | Caja: Q1-Q3 - linea: mediana

Figura 6.14: Distribucion de la distancia por cluster en AutoCAD, Revit y TimeDoctor

La figura [6.14] complementa los resultados de la Tabla [6.8] al mostrar como se distri-
buyen las distancias individuales dentro de cada cluster. En AutoCAD y TimeDoctor se
observa que el cluster 2 presenta una distribucion desplazada hacia valores més altos y con
mayor dispersion. En Revit, en cambio, las distribuciones de los clusters 0 y 2 presentan un
mayor grado de superposicion. Estas diferencias permiten observar la variabilidad interna

de los perfiles, informacion que complementa la caracterizacion realizada mediante Dy,.



Capitulo 7
Discusion

7.1. Interpretacion general de los resultados

Los resultados muestran que es posible identificar diferencias entre los usuarios y repre-
sentar distintos aspectos de su actividad a partir de los registros disponibles. Sin embargo,
no todas las variables construidas se relacionan de la misma forma con los perfiles gene-

rales ni presentan el mismo comportamiento en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

La principal diferencia aparece en los indicadores documentales. Tanto la diversidad
como la concentraciéon documental presentan una relacién consistente con los perfiles ge-
nerales. Esto se observa al trabajar con sus categorias y también con sus valores continuos.
Aunque las diferencias especificas entre clusters cambian de una plataforma a otra, ambos

indicadores permiten distinguir perfiles en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

Esta relacion también ayuda a entender por qué diversidad y concentraciéon documen-
tal aparecen fuertemente asociadas entre si. Ambas se construyen a partir de la forma en
que el tiempo se distribuye entre los documentos utilizados, pero observan esa distribucion
desde perspectivas diferentes. La diversidad representa qué tan uniforme es la distribucion
del tiempo, mientras que la concentracion representa cuanto de ese tiempo se acumula en

determinados documentos.
A partir de este comportamiento se propuso el puntaje documental, que resume am-

bos indicadores en una sola medida. Esta medida permite ordenar los perfiles segin un

comportamiento documental més distribuido o méas concentrado y entrega una forma mas
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directa de interpretar una de las principales diferencias encontradas entre los clusters.

La distancia respecto del comportamiento general complementa esta caracterizacion
desde otra perspectiva. En este caso no se observa una dimension particular del comporta-
miento, sino qué tan alejada se encuentra la combinaciéon de caracteristicas de cada perfil
respecto del promedio de su plataforma. En las tres plataformas, el cluster 2 aparece como

el grupo mas diferenciado respecto del comportamiento general.

La concentracion horaria entrega una lectura distinta. Sus categorias presentan aso-
ciacion con el perfil general, pero al analizar directamente los valores del indicador no se
observan diferencias significativas entre los clusters. Esto muestra que las categorias per-
miten describir ciertas diferencias entre usuarios, pero que estas no generan una separacion

clara entre los perfiles generales.

La fragmentacion temporal presenta el comportamiento menos estable entre platafor-
mas. Solo en Revit se observaron diferencias significativas entre los perfiles al trabajar
con los valores continuos. Sin embargo, al combinar los resultados de las tres platafor-
mas mediante Fisher se obtiene evidencia conjunta significativa. Esto no significa que la
diferencia esté presente individualmente en las tres plataformas, sino que la evidencia acu-

mulada permite rechazar la hipotesis nula al considerar los resultados en conjunto.

En general, los resultados muestran que las variables construidas representan dimensio-
nes diferentes de la actividad. Algunas permiten distinguir claramente los perfiles, mien-
tras que otras aportan principalmente una descripcion adicional del comportamiento de
los usuarios. Por esta razon, la utilidad de cada indicador depende de la informacion que

se quiera representar y no unicamente de que existan diferencias entre usuarios.

7.2. Discusion de las preguntas e hipoétesis planteadas

Para el perfil general de actividad, los resultados respaldan la hipétesis planteada. Las
métricas agregadas permitieron identificar grupos de usuarios con caracteristicas diferen-
tes en AutoCAD, Revit y TimeDoctor.

En la concentracion horaria también se observaron diferencias entre los usuarios en la
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forma de distribuir su actividad durante el dia, por lo que la hipotesis asociada al indicador
se encuentra respaldada. Sin embargo, estas diferencias no se reflejan de manera clara en

los perfiles generales.

La diversidad y la concentracion documental permitieron identificar distintas formas
de distribuir el tiempo entre los documentos utilizados. Ambas hipotesis se encuentran
respaldadas y, ademés, estos fueron los indicadores que mostraron la relacién mas consis-

tente con los perfiles generales en las tres plataformas.

La fragmentacién temporal también permitié distinguir distintos niveles de continui-
dad e interrupcion entre los usuarios, respaldando la hipétesis planteada. Su relacién con

los perfiles, en cambio, fue menos uniforme y dependi6 de la plataforma analizada.

En sintesis, las cinco variables permitieron responder las preguntas planteadas. Los
cuatro indicadores distinguen caracteristicas diferentes entre los usuarios, pero no todos

presentan la misma capacidad para diferenciar los perfiles generales.

7.3. Limitaciones del estudio

Una primera limitaciéon corresponde al tipo de informaciéon disponible. El analisis se
basa tinicamente en los registros generados por AutoCAD, Revit y TimeDoctor, por lo que
estos datos representan la actividad registrada por las plataformas y no necesariamente

todas las acciones realizadas por los usuarios durante su trabajo.

Tampoco se incorporaron variables de contexto como el cargo, el tipo de proyecto o la
funcion desempenada. Esto permite identificar diferencias entre usuarios y perfiles, pero

no determinar directamente qué factores explican esas diferencias.

Los periodos de monitoreo tampoco son equivalentes. AutoCAD y Revit cuentan con
periodos de observacion considerablemente més extensos que TimeDoctor. Por esta razon,
la comparacion entre plataformas se centra en los patrones y distribuciones observadas y

no en comparar directamente la magnitud total de la actividad registrada.

Ademas, los perfiles generales fueron obtenidos de manera independiente en cada pla-
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taforma. Sus etiquetas fueron homologadas posteriormente segtin las caracteristicas obser-
vadas en cada grupo, lo que permite compararlos bajo una misma numeraciéon, pero no

significa que provengan de un tinico modelo estimado sobre las tres plataformas.

Finalmente, los resultados corresponden al periodo y a la organizaciéon estudiada. Su
uso en otros contextos requeriria volver a evaluar el comportamiento de los indicadores y

de los perfiles obtenidos.

7.4. Uso responsable de los indicadores

Los indicadores construidos buscan describir patrones de uso observados en AutoCAD,
Revit y TimeDoctor. No fueron disenados para medir productividad, desempeno indivi-

dual ni calidad del trabajo realizado.

Por esta razon, sus resultados deben interpretarse de manera agregada y considerando
el contexto en que fueron generados. Los perfiles representan distintas formas de uso de

las plataformas y no categorias de mejor o peor desempeno laboral.



Capitulo 8

Conclusiones

8.1. Conclusiones generales

A partir de los registros de AutoCAD, Revit y TimeDoctor fue posible construir va-
riables que representan distintas dimensiones de la actividad de los usuarios y utilizarlas

para identificar y caracterizar patrones de uso.

De esta forma, la pregunta de investigacion puede responderse afirmativamente. Los re-
gistros originales, que por si solos representan eventos individuales, pudieron transformarse
en informacion agregada que permite comparar usuarios, identificar perfiles y estudiar qué

caracteristicas los diferencian.

Un resultado importante del trabajo es que no todas las variables construidas aportan la
misma informaciéon. Algunas permiten distinguir con mayor claridad los perfiles generales,
mientras que otras describen dimensiones del comportamiento que varian entre usuarios

sin necesariamente separar esos perfiles.

8.2. Principales hallazgos

El primer hallazgo fue que las métricas agregadas permiten identificar perfiles genera-
les de actividad. Para representarlos se seleccion6 GMM, ya que permitié obtener grupos
con una distribuciéon de usuarios mas adecuada para su interpretacion que la obtenida

mediante K-Means.
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Entre los cuatro indicadores, la diversidad y la concentracién documental fueron los
que mostraron el comportamiento més consistente respecto de los perfiles generales en
las tres plataformas. Esto indica que la forma en que el tiempo se distribuye entre los
documentos utilizados constituye una de las principales dimensiones para diferenciar los

perfiles identificados.

La concentracion horaria y la fragmentacion temporal también permitieron describir
diferencias entre usuarios, pero su relaciéon con los perfiles fue menos consistente. Esto
refuerza la idea de que un indicador puede aportar informacién sobre una dimension de la

actividad sin necesariamente diferenciar los perfiles generales.

8.3. Aportes del trabajo

El principal aporte de este trabajo es proponer una estructura para transformar regis-
tros operacionales en variables interpretables a nivel de usuario. Esta estructura considera
la preparacion de los datos, la construccion de variables, el analisis de sus distribuciones,
la identificacion de perfiles y el estudio de las relaciones entre las distintas dimensiones

representadas.

Otro aporte es que las variables no se consideraron tutiles Gnicamente por poder ser
calculadas. Su comportamiento fue evaluado primero entre los usuarios y posteriormente
en relacion con los perfiles generales y con las demas variables. Esto permite distinguir

qué informacién aporta realmente cada indicador.

Finalmente, se propusieron dos medidas complementarias para interpretar los perfiles.
El puntaje documental resume la relacion entre diversidad y concentracién documental,
mientras que la distancia respecto del comportamiento general permite representar qué

tan diferente es un usuario o grupo respecto del promedio de su plataforma.

8.4. Trabajo futuro

Como continuacion de este trabajo, se podrian incorporar nuevas variables que permi-
tan representar otras dimensiones de la actividad y evaluar si los patrones observados se

mantienen en nuevos periodos de informacion.
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La misma estructura de analisis también podria aplicarse a otras fuentes de datos de la
organizacion. Un ejemplo es el anélisis de horas hombre por proyecto, donde la construc-
cion de métricas y la identificacion de grupos podrian utilizarse para comparar proyectos

con caracteristicas similares y apoyar futuras estimaciones.

Finalmente, el analisis podria repetirse periddicamente a medida que se generen nuevos
registros. Esto permitiria observar si los perfiles identificados y las relaciones entre los

indicadores se mantienen o cambian con el tiempo.
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