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Resumen. Los lideres de equipo promueven la reflexion, coordinan al
grupo, y explotan los puntos fuertes del equipo para cumplir sus obje-
tivos. De esta manera, el liderazgo se convierte en un factor determinante
para lograr el éxito de cualquier equipo. En este trabajo se propone
un modelo para la detecciéon automatica de lideres de equipo a partir
del analisis de las interacciones de los usuarios trabajando colaborativa-
mente a través de un sistema para trabajo en grupo. Particularmente,
se propone aplicar técnicas de aprendizaje automatico sobre los datos
observados del desempeno de los usuarios trabajando en conjunto para
determinar si sus habilidades y caracteristicas le permiten desempeifiar
el rol de lider dentro de un equipo. Para alcanzar este objetivo se analiz6
y evalu6 el desempeno de diferentes técnicas de clasificacion. Los resul-
tados obtenidos demuestran que la técnica propuesta permite detectar
los lideres con una buena precisiéon y podria utilizarse exitosamente en
la formacion de equipos virtuales.

Palabras Claves: lideres de equipos, liderazgo, trabajo en equipo, tra-
bajo colaborativo soportado por computadoras, técnicas de clasificacion

1 Introduccion

El trabajo en equipo a través de sistemas colaborativos es un tema que ha ganado
una gran relevancia en los tltimos anos. Los avances en las tecnologias de redes
y comunicacién han propiciado la separacion geografica del personal de las or-
ganizaciones. Esto gener6 la necesidad de desarrollar nuevas herramientas que
permitan la interaccion de las personas para trabajar de forma distribuida y co-
laborativa. Por este motivo, surge el area Trabajo Colaborativo Soportado por
Computadoras (CSCW, del inglés Computer Supported Cooperative Work) que
estudia las caracteristicas del trabajo en grupo y el desarrollo de herramien-
tas colaborativas. Estas aplicaciones que permiten la interaccién entre usuarios
para trabajar de forma conjunta y colaborativa son denominadas aplicaciones
groupware o software colaborativo.
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En este contexto, el disenio de equipos virtuales plantea importantes desafios
para las organizaciones. Si bien muchos de estos desafios estan presentes en el
estudio de equipos presenciales, estos podrian ser més importantes en equipos
virtuales [11]. Uno de los principales desafios esta relacionado con el liderazgo en
equipos virtuales. Existen diversos trabajos que demuestran que el liderazgo en
equipos distribuidos, trabajando a través de sistemas de comunicacién mediados
por computadoras, es un factor determinante para el éxito[4,14].

Los equipos virtuales necesitan un espacio de trabajo organizado, definicién
de roles, una estrategia clara para el desarrollo de las tareas y normas de inte-
raccién explicitas. En los equipos virtuales no existe la posibilidad de negociar
estos procesos cara a cara entre los miembros del equipo. Por esta razon, los
procesos de liderazgo han ganado una gran relevancia dentro de los equipos vir-
tuales ya que es el lider quien promueve la organizacién, coordinaciéon y reflexién
para poder cumplir los objetivos del equipo.

En el presente trabajo se propone una técnica para la detecciéon de lideres
de equipo en sistemas colaborativos soportados por computadoras. Este tipo
de aplicaciones permiten registrar grandes cantidades de datos acerca de los
procesos de interaccion y la performance en la realizacién de las tareas de los
integrantes de un grupo. Estos datos constituyen una importante fuente de in-
formacion sobre la cual trabajar para caracterizar el comportamiento individual
y grupal de un equipo de trabajo. Esta informacién nos permitird construir un
modelo de clasificaciéon para detectar perfiles de liderazgo. De esta manera, se lo-
grard conocer las caracteristicas y habilidades de un usuario, lo que simplificara
el proceso de construcciéon de futuros equipos de trabajo.

Este articulo esta organizado de la siguiente manera. En la Seccién 2 se pre-
sentan diferentes teorias de liderazgo junto con las caracteristicas y habilidades
que definen a los lideres de equipos. En la Seccién 3 se presenta la técnica pro-
puesta. En la Seccién 4 se describen los experimentos realizados. En la Seccién
5 se presenta brevemente una revisién bibliografica de los trabajos més destaca-
dos que estudian la importancia de los lideres dentro de equipos virtuales. Por
ultimo, en la Seccién 6 se exponen las conclusiones y trabajos futuros.

2 Definicién y caracteristicas de lideres de equipo

El liderazgo es la capacidad de promover el seguimiento voluntario de otras
personas. La Sociologia subraya la importancia del poder que se le otorga y que
ejerce el lider, o jefe sobre los subordinados, puesto que los grupos precisan jefes
naturales, lideres que eliminen la confusion y la incertidumbre. A estos factores
se le une el desarrollo creativo que debe caracterizar a un lider, ya que las
empresas requieren de conductores que presenten gran eficiencia en su desempeno
y capacidad de reaccién répida y acertada para cumplir con los objetivos de su
equipo.

Dentro del area de Sociologia pueden encontrarse diversas teorias de liderazgo
que describen diferentes tipos de liderazgo como también las caracteristicas y
habilidades que debe tener una persona que dirija a un equipo de trabajo. Par-
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ticularmente, este trabajo estd basado en la teoria de roles de equipos propuesta
por Frederick Mumma [7] donde se define claramente las caracteristicas de un
lider, sus responsabilidades y tareas que debe realizar.

Frederick Mumma desarroll6 una teoria de roles en la que logré detectar 8
roles diferentes que pueden aparecer en el trabajo en equipo. Los roles de equipos
son patrones de comportamiento caracteristicos de la manera en la cual un miem-
bro de un equipo interacttia con otros para facilitar el progreso del equipo [1].
Los roles que integran la teoria de Mumma son Lider, Moderador, Creador,
Innovador, Administrador, Organizador, Evaluador y Finalizador. En este caso
centraremos nuestro estudio en la definicién de lider. “Lider es la persona que
motiva e inspira a otros miembros del equipo. Se encarga de definir las tareas del
equipo en términos generales, asegurando la finalizacién de las mismas. Utiliza
sus capacidades para senalar el camino hacia los resultados deseados. El lider
desafia al equipo para enfrentar y superar los problemas o inconvenientes que
puedan surgir.”

Mumma desarrollé junto con su teoria de roles de equipos un cuestionario de
autopercepcion de 18 preguntas. A través de esta herramienta es posible conocer
las habilidades de una persona para ocupar un rol determinado dentro de un
equipo. Esta fue una de las razones por la que decidimos utilizar este modelo
como base para la técnica propuesta en este trabajo. Como se describe en las
siguientes secciones los resultados obtenidos a través de esta herramienta seran
utilizados en la creacion y validacion de los modelos de clasificacién desarrollados
para realizar la deteccion de perfiles de liderazgo.

3 Metodologia para la deteccién de lideres

En esta seccién se presenta la técnica propuesta para la detecciéon automética
de lideres de equipo en sistemas para trabajo en grupo. En primera instancia, se
presenta el esquema general del modelo propuesto para la deteccion de lideres.
Luego, se detallan las acciones que son observadas de la interaccién del usuario
con el sistema. Por dltimo, se describen los diferentes algoritmos utilizados en la
construccién del modelo de clasificacion para la deteccion de lideres.

3.1 Proceso general de la técnica propuesta

Como se mencioné anteriormente, las aplicaciones para trabajo en grupo per-
miten la posibilidad de registrar grandes cantidades de datos acerca de los pro-
cesos de interaccion y la performance en la realizacién de las tareas de los in-
tegrantes de un grupo de trabajo. Estos datos constituiran el punto de partida
para lograr la deteccién automaética de lideres en entornos colaborativos. En la
Figura 1 se muestra el proceso general del modelo desarrollado para la deteccién
de lideres de equipo.

En primer lugar, se observa cémo los usuarios interacttian a través de un sis-
tema para trabajo en grupo utilizando las herramientas de colaboracién disponibles.
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Fig. 1: Esquema general de la técnica propuesta

Estas herramientas pueden ser foros de discusiéon, gestores de archivos para in-
tercambiar informacién, agendas para organizar reuniones, entre otras.

Luego, la informacién obtenida de la observacion de las interacciones de los
usuarios es almacenada para su procesamiento y andlisis. Estas interacciones
corresponden a las acciones llevadas a cabo por el usuario dentro de la aplicacién
y sus contribuciones realizadas al grupo.

Por 1ltimo, se aplican técnicas de clasificacion del drea de Inteligencia Artifi-
cial sobre los datos de las interacciones de un usuario que permitirdn obtener su
perfil de liderazgo. Particularmente, en este trabajo se analiza el desempeno de
diferentes técnicas de clasificacién para determinar cudl es la técnica que mejor
se adapta al proceso de deteccion de lideres.

3.2 Acciones observadas

En este trabajo se utilizdé una aplicaciéon para trabajo en grupo llamada As-
terisco Blog, desarrollada en la Universidad Nacional del Centro de la Provin-
cia de Buenos Aires (UNCPBA), que permite capturar las interacciones de los
usuarios trabajando colaborativamente para alcanzar un objetivo comiun. Dicha
herramienta, al igual que la mayoria de los sistemas para trabajo en grupo,
integra diversos componentes de colaboracién como foros de discusion, calenda-
rios, mensajes, entre otros; para brindar a los usuarios todos los mecanismos de
colaboracién, coordinacién y comunicacién necesarios para el trabajo en equipo.

La deteccién automética de perfiles de liderazgo se basa en el anélisis de
las acciones que un usuario realiza dentro del entorno para trabajo en grupo.
Estas acciones estén ligadas a habilidades colaborativas y permiten capturar el
desempeno de un usuario en el contexto de actividades grupales. Por ejemplo,
seran almacenados los datos de participacion en debates, aportes en la resolucion
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de problemas, organizacion de actividades y recursos, apoyo a los miembros del
grupo, entre otros. Esta informacién junto con la definicién y caracteristicas
de liderazgo propuesta por Frederick Mumma permitira realizar la deteccién de
lideres dentro de equipos virtuales. Las acciones que seran observadas y utilizadas
en la construccion del modelo son: accesos a grupos; participacion en foros de
discusion; mensajes en foros; inicio de topicos de discusion; adjuntar archivos;
utilizacién de notas personales; agregar eventos al calendario; inspirar y motivar
al equipo; definir en términos generales la tarea a realizar; asegurar la finalizacién
de las tareas; desafiar y presionar al grupo para superar los problemas.

Las interacciones observadas pueden dividirse en dos grupos: acciones sim-
ples y contribuciones al equipo. El primer grupo de interacciones pueden iden-
tificarse facilmente ya que son las acciones que los usuarios realizan dentro de
la aplicacion (iniciar topicos de discusion, agregar eventos, adjuntar archivos,
entre otras). En cambio, las contribuciones al equipos son interacciones que no
pueden observarse directamente ya que es necesario analizar detenidamente el
contenido de los mensajes para detectar el aporte de un usuario para el progreso
de su equipo. Las contribuciones (o aportes al grupo) que deben realizar las
personas con capacidades de liderazgo fueron definidas en funcién de la defini-
ciéon de lider propuesta por Mumma. Para simplificar la extraccién de este tipo
de interacciones se decidi6 trabajar sobre un sistema colaborativo semiestruc-
turado. Los sistemas semiestructurados son aquellos en los que los datos y la
actividad computacional estan bien definidos. En Asterisco Blog gran parte de
las interacciones entre los usuarios deben extraerse de canales de comunicacién
no estructurados como pueden ser los foros de discusién, o mensajes instanté-
neos intercambiados entre los usuarios de la aplicacion. Analizar estos textos no
estructurados es un desafio computacional que requiere de un gran esfuerzo y
en muchas situaciones no se obtienen los resultados deseados. Por esta razon,
es que la técnica de deteccion de lideres propuesta ha sido pensada inicialmente
para ser aplicada sobre sistemas colaborativos semiestructurados.

Para lograr un sistema de colaboracién semiestructurado se propone la uti-
lizacion de un conjunto de sentencias de aperturas [8]. Dichas sentencias de
aperturas son frases que deben ser seleccionadas antes de realizar un aporte a
través de un foro y brindan una vision general de la contribuciéon generada. De
esta manera, los usuarios que deseen interactuar con sus companeros a través de
un foro de discusiéon, previamente deberan seleccionar la sentencia de apertura
que mejor se adapte a su colaboracién. Esta estrategia permitird entender en
tiempo de ejecucion los aportes realizados por los usuarios a sus equipos de tra-
bajo. En la Tabla 2 se muestran algunos ejemplos de las sentencia de apertura
utilizadas y su relacién con las caracteristicas de lideres de equipo.

3.3 Técnicas de clasificacién

La clasificacién es una técnica de aprendizaje automatico supervisado que per-
mite a partir de instancias de datos construir hipétesis generales que a su vez
son utilizadas para hacer predicciones sobre instancias de datos futuros [5]. Exis-
ten diferentes técnicas de clasificacion. A continuacion se explica en detalle cada
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Contribuciones del Lider Sentencias de Apertura

iVamos por buen camino!

Inspira y Motiva al equipo iEsto va bien! jSigamos!

Si, estoy de acuerdo...

Todas las posturas son validas...

En lugar de eso podriamos...

Define en términos generales En otras palabras, ...

las tareas a realizar Yo lo explicaria asf ...

;. Qué falta considerar?

Hay que hacer lo siguiente...

Asegura la finalizacion de las tareas En vez de... probemos...

Intentemos...

Yo creo que debemos intentar...

Pero podria ocurrir que...

Por favor, expliquenme...

Desafia y presiona al grupo Por favor, muéstrenme...
para superar problemas (Porqué...7
No

No entiendo, jalguien puede...?

Tabla 2: Relacién entre las sentencias de apertura y las caracteristica de lideres

una de las técnicas utilizadas en este trabajo: clasificador bayesiano, drboles de
decision y clasificador basado en reglas de asociacién.

Mensajes Accesosal Accesos al * Desafia “I
Posteados Sistema Foro e presiona al
grupo
\
.

Fig. 2: Clasificador Bayesiano

Clasificador Bayesiano Un clasificador bayesiano, como por ejemplo el algo-
ritmo Naive Bayes, es un clasificador probabilistico simple basado en la aplicacién
del Teorema de Bayes con una fuerte suposicion de independencia. Es decir, un
clasificador que asume que la presencia de una caracteristica particular de una
clase no esta relacionada con la presencia de ninguna otra caracteristica [13].
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Este clasificador es muy eficiente en diferentes dominios, debido a que es muy
robusto ante atributos irrelevantes. La Figura 2 muestra la representacion grafica
del clasificador Naive Bayes para deteccion de lideres de equipo.

Definde en términos generales las
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Medio Mucho
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1
Poco Muche
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L] 1 1
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Fig. 3: Arboles de decision

Arbol de Decisién Un arbol de decisién es una estructura en la cual los datos
son divididos de acuerdo a un criterio (test). Cada nodo del arbol denota un
test sobre un atributo. Cada rama representa un resultado del test, y las hojas
del nodo representan clases o distribucion de clases [2]. Cada instancia de datos
tiene varios atributos, uno de los cuales (el objetivo o atributo clase), indica la
clase a la cual pertenece cada instancia. Las principales ventajas de este tipo
de clasificador es que es muy sencilla su interpretacién y es posible convertir
el arbol en un conjunto de reglas para clasificar la entrada. Pero a diferencia
de otros clasificadores el tiempo de entrenamiento es muy elevado, no maneja
correctamente variables continuas y un error en una rama desencadena errores
en las ramas inferiores. Un algoritmo de este estilo puede ser el J48 (basado en
el conocido C4.5 [9]) que es un algoritmo desarrollado por los creadores de la
herramienta Weka?, la cual provee una coleccién de algoritmos de aprendizaje
automético para tareas de mineria de datos. En la Figura 3 se muestra parte del
arbol de decisiéon generado para la deteccién de lideres de equipo.

Clasificadores basados en Reglas de Asociacion Las reglas de asociacion
permiten encontrar relaciones entre los elementos de bases de datos. Los algo-
ritmos utilizados para obtener reglas de asociacién fueron integrados a técnicas
de clasificacion para desarrollar los clasificadores basado en reglas de asociacion.

% http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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» Agrega Noticias = Pocos ~ Define en términos generales las tareas arealizar = Medio < Lider =
No

s  Accesosal Sistema = Pocos ~ Accesos a Foros = Medio ~ Agrega Noticias = Pocos = Lider = No

# Accesosa Foros = Medio » Agrega Noticias = Pocos ~ Desafiay presiona al grupo para superar
problemas=Pocos = Lider = No

# Accesosal Sistema = Pocos ~ Accesos a Foros = Medio ~ Inicia topicos de discusion = Pocos
Lider = No

# Iniciatdpicos de discusién = Pocos ~ Agrega Noticias = Pocos ~ Define en términos generales las
tareas a realizar = Medio <@ Lider = No

s  Accesosal Sistema = Pocos ~ Define en términos generales lastareas arealizar = Medio = Lider
=No

» Mensajes Posteados = Medio ~ Accesos a Foros = Medio ~ Inicia tdpicos de discusién = Poco 9
Lider = No

» Accesosal Sistema = Pocos ~ Inicia topicos de discusion = Pocos ~ Provee material al grupo =
Poco = Lider = No

s Iniciatdpicos de discusién = Pocos ~ Provee material al grupo = Medio » Agrega novedades al
grupo = Lider = No

» Agrega Noticias = Pocos ~ Desafiay presiona al grupo para superar problemas=Pocos = Lider =
No

# Define en términos generales las tareas a realizar = Mucho <% Lider = 5i

# Accesosa Foros = Pocos ~ Mensajes Posteados = Medio ~ Provee material al grupo = Poco <
Lider = 5i

Fig.4: Reglas generadas para el clasificador basado en reglas

La integracién de ambas técnicas consiste en obtener un conjunto de reglas de
asociaciéon que cumplen con los umbrales de soporte y confianza establecidos.
En una segunda etapa, se determina un subconjunto de estas reglas que cubra
al conjunto de entrenamiento y con éste se construye el clasificador. Uno de
los algoritmos utilizado para definir el conjunto de reglas de clasificacion es el
clasificador basado en asociaciones (CBA del inglés Classification Based on As-
sociations) [6]. En la Figura 4 se presenta el conjunto de reglas que definen el
clasificador para la deteccion de lideres de equipo.

4 Resultados Experimentales

En esta seccién se describen los resultados obtenidos de aplicar la técnica pro-
puesta para la deteccion de lideres. En primer lugar, se detalla la construccién
del conjunto de datos utilizado en los experimentos. Luego, se analizan los re-
sultados arrojados por los diferentes algoritmos de clasificaciéon.

4.1 Datos Experimentales

Los datos experimentales con los que se realizaron las pruebas son datos reales
obtenidos a través de la observacién de 84 alumnos de la carrera Ingenieria de
Sistemas de la UNCPBA que trabajaron sobre el sistema CSCW llamado Aste-
risco Blog. Estos estudiantes durante el ano 2009 resolvieron de manera grupal
diferentes ejercicios de la materia Inteligencia Artificial. De los 84 participantes
del experimento 68 eran hombres y 16 eran mujeres. El 19% de los participantes,
segun las encuestas de roles de Frederick Mumma, tenian perfil de lideres.
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En primer lugar, se recolectaron los datos de las observaciones de las inte-
racciones del usuario con el sistema y su grupo. Estos datos del usuario con-
tiene la cantidad de veces que un usuario escribié mensajes en los foros, agrego
reuniones en los calendarios, compartié documentacién con su grupo, entre otros.
Debido a que algunos de los algoritmos de clasificacién sélo trabajan con datos
discretos fue necesario realizar la discretizaciéon de los datos de usuario.

Principalmente se realiz6 una discretizacion en tres rangos (Mucho, Medio,
Poco) para aquellos valores continuos como por ejemplo, accesos al sistema, par-
ticipacién en foros, entre otros. Los rangos utilizados fueron asignados depen-
diendo de la distribucién de los datos obtenidos en cada atributo. Por ejemplo,
para el atributo “Mensajes Posteados” se definieron los siguientes valores para
cada rango: Pocos [0; 20], Medio (20; 40] y Muchos (40; infinito).

Luego, se etiquetaron los datos. Las etiquetas o clases utilizadas fueron Lider
y NoLider. Para llevar a cabo este proceso de etiquetado de datos se realizo la
encuesta de Mumma a los alumnos que participaron de los experimentos para
conocer si realmente podian cumplir la funcién de Lider. De esta manera, se
logra un conjunto de datos donde se le incorporé la capacidad de liderazgo de un
alumno como un nuevo atributo en los datos de entrada que permitié entrenar
y evaluar los diferentes modelos de clasificacion.

4.2 Analisis y discusiones sobre los resultados obtenidos

Para cada modelo de clasificaciéon se obtuvieron los valores de precision, recall
y la matriz de confusién. La precision de una clase es el nimero de valores
correctamente clasificados para la clase X sobre el numero total de elementos
clasificados como pertenecientes a la clase X. El recall es el namero de elementos
correctamente clasificados para la clase X sobre el nimero total de elementos que
en realidad pertenecen a la clase X. La matriz de confusiéon permite visualizar la
cantidad de datos que fueron clasificados correcta o incorrectamente para cada
clase.

En base a la precision, recall y matrices de confusién arrojadas por los di-
ferentes algoritmos de clasificacion se decidira cual es el modelo de clasificacion
que mejor se adapta al proceso de detecciéon de lideres propuesto.

Clasificacion
Naive Bayes J48 Basada en Reglas
Clase Real| No Si No Si No Si
No 66 2 63 5 66 2
Si 10 6 8 8 12 4

Fig. 5: Matrices de confusiéon de los algoritmos de clasificacion

En la Figura 5 pueden observarse las matrices de confusiéon de los tres al-
goritmos de clasificacién evaluados. Estos resultados muestran un desempeno
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similar de las diferentes técnicas. Sin embargo, puede observarse facilmente que
la clasificacién basada en reglas es el algoritmo que mas dificultades presenta en
la deteccién de lideres ya que ha logrado detectar correctamente sélo 4 usuarios
con las capacidades para cubrir el rol de lider. A continuaciéon se analizaran las
meétricas de precision y recall para realizar una comparacién mas detallada de
la informacién brindada por las matrices de confusion.

Comparacionde la métrica "Precision"

08580887

0,9

08
M clasificador
Bayesiano

07
0,6

H Arbol de Decision
(48}

05
04

03 i Clasificadeor basado
enReglas de

Asociacién

02
01

Lider=MNo Lider =i Total

Fig.6: Gréfico comparativo para la métrica Precision

En la Figura 6 se puede observar un grafico donde se compara la precisién
obtenida aplicando clasificadores bayesianos, arboles de decision y clasificadores
basados en reglas. Esta figura muestra que los mejores resultados de precision
en la deteccion de usuarios que no presentan las caracteristicas de lider (Lider
= No) es obtenido por el algoritmo de arboles de decisién J48 con 88,7% de
precision. En cambio, la mejor precision en la deteccion de lideres (Lider = Si)
fue arrojada por el clasificador bayesiano Naive Bayes. Por tltimo, observando la
precision general para la clase Lider se puede observar que también el clasificador
bayesiano fue el algoritmos que alcanzo los mejores resultados.

En la Figura 7 se observa un grafico en donde se comparan los valores
obtenidos por las diferentes técnicas de clasificacion para la métrica recall. En
esta figura se puede observar que ninguno de los algoritmos se destacé en los valo-
res de recall obtenido para la clase Lider=No. Mientras que en la clase Lider=Si
se ve una clara diferencia en el valor de recall logrado con el algoritmo Naive
Bayes respecto al resto de los algoritmos de clasificacion. De esta manera, en tér-
minos de recall el algoritmo que mejores resultados brinda son los clasificadores
bayesianos. Esto también puede comprobarse observando (Figura 7) los valores
de recall obtenidos para la clase Lider.

Finalmente, el anélisis y comparacién de los resultados obtenidos en los ex-
perimentos permiten afirmar que el algoritmo de clasificacién que mejores resul-
tados brinda en la deteccion automaética de lideres de equipo es el clasificador
bayesiano Naive Bayes.
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Fig. 7: Grafico comparativo para la métrica Recall

5 Trabajos Relacionados

Si bien la mayoria de los investigadores coinciden en que el liderazgo es un factor
determinante en el éxito del equipo varios autores resaltan el hecho de que ain
queda mucho trabajo por realizar en lo que se refiere a liderazgo en equipos
virtuales [14]. De todas maneras, en la literatura pueden encontrarse diferentes
trabajos que estudian la influencia de los lideres en equipos virtuales. Jarvenpaa
[4] sugieren que la direccién eficaz del equipo en entornos distribuidos es un
antecedente importante al desarrollo de la confianza, que alternadamente afecta
la capacidad de estos equipos de funcionar eficazmente. Por otro lado, Zigurs en
su trabajo [14] concluye que es méas probable encontrar el rol de lider moviéndose
entre los miembros del equipo en contextos virtuales.

Por otro lado, existen muy pocas investigaciones en el area de equipos vir-
tuales que estudien la manera de detectar personas que posean las capacidades
necesarias para desempefiarse como lider de equipo. En [3] se estudia los pa-
trones de comportamiento que describen a los lideres de equipos en el trabajo
a través de sistemas groupware. En esta misma linea de investigacién, los tra-
bajos [10,12] aplican técnicas de aprendizaje automatico para la deteccion de la
influencia de una persona en reuniones presenciales. A diferencia de los trabajos
anteriores, en nuestra propuesta se propone una técnica novedosa que permite
detectar automaticamente personas que puedan llevar adelante el liderazgo de
un equipo virtual.

6 Conclusiones y Trabajos Futuros

En este trabajo se present6é una técnica para la deteccion de lideres de equipo
en sistemas para trabajo en grupo. Para alcanzar este objetivo, se aplicaron
distintas técnicas de clasificacion del area de Inteligencia Artificial sobre los datos
obtenidos de la observacién las acciones realizadas por los usuarios dentro de
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sistemas groupware. Los resultados demuestran una buena precisiéon del modelo
propuesto que avala la utilizacién de esta técnica para la detecciéon de usuarios
con habilidades para desempenar el rol de lider dentro de un equipo.
Actualmente, estamos trabajando para extender el campo de aplicacion del
modelo propuesto para la deteccién de lideres de equipo a sistemas de colabo-
raciéon no estructurados. También se pretende desarrollar una técnica similar a
la presentada en este trabajo pero que no solo permita detectar lideres de equipo
sino todos los roles que pueden encontrarse dentro de un equipo de trabajo.
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