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Resumen
La asignacion de tareas a los equipos de trabajo del sector tecnolégico es un factor crucial
para optimizar la productividad y el desempefio organizacional, los modelos predictivos
basados en técnicas de aprendizaje supervisado ofrecen una solucién prometedora para
abordar esta actividad, generando eficiencia, entregas oportunas y un equilibrio de equipo.
En el caso de estudio presentado se construyé un modelo predictivo para la asignacion de
tareas a los equipos del area de tecnologia, aplicando machine learning (ML) y técnicas
de clasificacién, aprovechando datos histéricos de la compafia en cuanto al personal con
las variables relevantes. Para el desarrollo del trabajo se aplico la metodologia CRISP-DM
para recopilar, preparar y modelar los datos histéricos y relevantes de los equipos de
trabajo. Se utilizaron algoritmos de clasificacion supervisados (Arboles de Decision, K-
Vecinos Cercanos (KNN), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), y Regresion Logistica)
para crear los modelos predictivos. El modelo SVM obtuvo las métricas de precision mas
altas (53%), demostrando su capacidad para predecir la asignacion de tareas con mayor
precision que los otros modelos. Ademas, los modelos lograron identificar variables que
influyen en la capacidad ocupacional de los equipos, como la experiencia y el tipo de tarea.
La evaluacion del modelo SVM revelo que la mayoria de las predicciones fueron correctas,
pero aln habia margen de mejora. Los resultados obtenidos indican viabilidad del modelo,
pero invitan a la compafia a recopilar mas datos y considerar factores adicionales como
econoémicos, emocionales entre otros, para mejorar el rendimiento del modelo.
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1. Introduccidn
El 4rea de tecnologia se ha convertido en una de las areas mas predominantes y
significativas del entorno empresarial por la evolucién constante del mercado que ahora se
torna mas digital y dindmico. Esta area, se centra en crear, vigilar y controlar soluciones
tecnoldgicas para la mejora de productos y servicios, teniendo en cuenta la variable de
tiempo para ser cada vez mas competitivos y eficientes en el mercado con entregas

oportunas a los clientes internos y externos.

El presente trabajo describe el proceso de construcciéon de un modelo predictivo para la
asignacion de tareas a equipos de trabajo del area de tecnologia de una compafiia nacional
financiera, aplicando Machine Learning, modelos de clasificacion y basandose en la
metodologia CRIPS-MD, con el fin de mejorar la productividad de los equipos de trabajo,
asignando balanceadamente las tareas al personal idéneo, obteniendo como resultado
mejora en el bienestar del empleado, eficiencia en el proceso y contribuyendo a la
productividad total de la compafia, ya que actualmente se evidencian retrasos en las
entregas de las soluciones tecnoldgicas a los clientes internos y externos, lo que esta
impactando el crecimiento del negocio, status nacional y valor, afectando de esta manera

los recursos y presupuestos asignados.

Con la creacién del modelo supervisado (de clasificacidon), se asignan mejor las tareas a
los equipos de trabajo teniendo en cuenta datos histéricos y comportamientos. Este
enfoque permitira a la empresa anticiparse y asignar recursos de manera mas eficiente,

optimizando los tiempos de entrega y reduciendo retrasos.

La cantidad de datos puede ser limitada pero igualmente se buscara aprovechar al maximo
los datos disponibles y aplicar técnicas avanzadas de modelado para desarrollar una

solucién efectiva que contribuya positivamente a la compafiia. En el desarrollo de este



trabajo se encuentran las aplicaciones de los modelos de ML para la asignacion de tareas
a los equipos de trabajo del &rea de tecnologia con la metodologia, resultados y

comentarios respectivos.
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2. Planteamiento del Problema
Actualmente la empresa para la cual se esta realizando esta intervencion desarrolla
soluciones financieras digitales y el equipo a cargo de los desarrollos es el area de
tecnologia, esta area recibe las necesidades del negocio de acuerdo a una planeacién
trimestral, la cual se divide en entregas quincenales por sprint; cada equipo de tecnologia
tiene asignadas unas tareas para la ejecucion y cierre dentro de cada sprint.
Los equipos de trabajo tienen una planeacion definida e inician con la ejecucion de tareas
de acuerdo a dicha planeacion, sin embargo los equipos de trabajo se ven afectados por
el ingreso de nuevas tareas que son requerimientos no planeados y que no se tiene
dimensionados dentro del alcance inicial de los proyectos, como por ejemplo los
requerimiento legales por parte de los entes regulatorios, correccién de vulnerabilidades
identificadas por ciberseguridad, incidentes por fallas en los servicios que ya se encuentran
en produccion y que estan afectando a los clientes.
Todos estos requerimientos deben ser atendidos con una prioridad inmediata impactando
la planeacion inicialmente pactada con el negocio. En esta empresa no se aplican modelos
predictivos para la asignacion efectiva de las tareas a los equipos, los cuales ayudarian a
tener en cuenta variables predeterminadas y/o analizar de forma proactiva como se
encuentra la capacidad de los equipos, como se han atendido estos requerimientos
anteriormente, cual es el equipo que ya ha atendido este tipo de tareas de acuerdo a su
conocimiento y experiencia.
La ausencia de modelos o metodologias de trabajo impacta directamente la capacidad
ocupacional de las personas que hacen parte de los equipos de tecnologia generando una
sobrecarga laboral cuando no se asignan de forma efectiva y con un analisis previo estos
nuevos requerimientos, también generan retrasos en los proyectos y aumento de los
tiempos de entrega de las necesidades planteadas inicialmente con el negocio y los

clientes.

11



La asignacion ineficiente de tareas esta impactando las entregas oportunas de valor del
negocio y su crecimiento, asi mismo afecta la administracién de los recursos y presupuesto
generando sobrecostos para la organizacion debido al incumplimiento de los proyectos.

A continuacion, se ilustra el diagrama de Ishikawa que sirve para identificar el problema

gue motivo para el trabajo de grado y la relacion entre los factores y causas para el mismo.

Fuente: Elaboracion propia
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Afectacion de recursos y generacion de Impacto en la satisfaccion
sobrecostos por incumplimiento en proyectos del cliente
>
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Figura 1 Planteamiento del problema con Ishikawa.
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3. Justificacion

La gestion eficiente de los equipos de trabajo en las &reas de tecnologia es necesaria para
mantener la competitividad y la eficacia operativa, es por esto que dicha asignacion de tareas
a los equipos de trabajo debe realizarse en una forma adecuada y efectiva; lo anterior,
constituye uno de los retos mas comunes que enfrentan actualmente las organizaciones que
trabajan bajo metodologias &giles y dividen su trabajo por lineas de negocio buscando
aumentar la productividad y calidad de los productos y servicios para los clientes.

Una adecuada asignacion de tareas en los equipos de trabajo asegura que las organizaciones
puedan satisfacer la demanda de sus clientes tanto internos como externos de manera
oportuna, cumpliendo con los objetivos en los plazos establecidos y contribuyendo al éxito
general de las organizaciones de bienes y servicios. Para realizar una asignacion de tareas
de forma éptima y una buena gestion de equipos en las organizaciones es necesario analizar
variables que impacte dicha productividad, datos histéricos, tiempos de ejecucion de tareas y
experiencia de las personas que las atienden.

Actualmente, se observa que muchas actividades o tareas que ejecutan los empleados en las
organizaciones tienen alto impacto en el buen desarrollo o prestacion de un bien o servicio,
por lo tanto, una buena gestion en estas tareas en los equipos se vuelve crucial al momento
de definir tiempos de entrega, personal necesario, costos y demas variables para desarrollar
un proyecto en una empresa de bienes o servicios.

Asi mismo se evidencia que las organizaciones en la actualidad estan aplicando el machine
learning para mejorar la eficiencia operativa y el comportamiento de los empleados de acuerdo
a la asignacion de tareas lo que influye directamente en la productividad empresarial. Utilizar
estas tecnologias permite la toma de decisiones mas oportuna y la prestacion de servicios a
tiempo a los clientes, lo que conduce a una produccion mas rapida y efectiva de productos y

servicios sin importar el tipo de empresa (Ramachandran et al., 2022).

13



La aplicabilidad del machine learning ayuda a las empresas a priorizar estrategias y decisiones
relacionadas con la asignacion de tareas comprendiendo mejor qué aspectos de la asignacion
de tareas son cruciales para mejorar el rendimiento de los empleados en las empresas y como
pueden asignar las tareas de una manera mas precisa, aumentando asi la productividad y el
bienestar de los empleados (Pap et al., 2022).

Es por esto que la falta de un método sistematico y predictivo para dicha asignacion de tareas
puede desencadenar retrasos en la entrega de proyectos, improductividad laboral, sobrecarga
en los empleados e insatisfaccién del cliente.

Esta intervencion empresarial, tiene como objetivo analizar esta problemética y aplicar
diferentes técnicas de aprendizaje supervisado con los algoritmos de clasificacion que nos
permita construir un modelo predictivo para la asignacién 6ptima de tareas a los equipos de
trabajo de tecnologia de acuerdo a las variables entregadas con el negocio.

Esta intervencion permitird a la empresa tener disponible una propuesta para asignar las
tareas de una forma mas precisa, optimizando la carga de trabajo de los equipos,

disminuyendo los cuellos de botella y usando los recursos disponibles efectivamente.
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4. Marco de Referencias

4.1 Marco Tebrico

En diferentes industrias el area de tecnologia se ha convertido en una de las areas mas
significativas e importantes ya que las empresas se estan adaptando a la constante evolucion
de soluciones tecnoldgicas para mejorar los productos, servicios y procesos. De acuerdo a
esto y a la inmediatez que demanda el mercado surge la necesidad de implementar y aplicar
metodologias agiles de trabajo donde se han convertido en pilares fundamentales en los
equipos de trabajo del area de tecnologia por su flexibilidad, entrega iterativa, trabajo en
equipo y mejora continua. Por definicion, las metodologias agiles son aquellas que permiten
adaptar la forma de trabajo a las condiciones del proyecto, consiguiendo flexibilidad e
inmediatez en la respuesta para amoldar el proyecto y su desarrollo a las circunstancias

especificas del entorno. (IBS, 2024)

Las metodologias agiles son bien adoptadas por las pequefias y medianas empresas (PYME)
debido a que les permiten tener procesos organizados, repetibles y mejorables sin una alta
inversion de presupuesto y de tiempo en su implementacion. Las metodologias mas utilizadas
en la industria actualmente es SCRUM (Deemer et al., 2010). Las metodologias agiles ayudan
a que los equipos de trabajo del area de tecnologia se puedan ajustar a cambios en los
requerimientos de los proyectos, realizando entregas iterativas, cumpliendo en la brevedad
posible el tiempo pactado y a su vez permite controlar adecuadamente presupuestos y/o

costos designados a las diferentes soluciones y/o proyectos.

En la actualidad, aun se usan métodos tradicionales para la asignacion de tareas a los equipos
de trabajo, basados en decisiones administrativas o experiencia de los lideres con el personal

para distribuir las tareas entre los miembros del equipo, lo que puede ocasionar insatisfaccion
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laboral de algunos empleados, pues en muchos casos puede notarse un desbalance en la
carga de tareas y esto puede llevar a ineficiencia operativa. Con el conocimiento del machine
learning ahora las empresas pueden aprovechar las ventajas de este para analizar datos
histéricos y tomar decisiones mas acertadas para asignar tareas a los equipos de trabajo,

manteniendo y creando un excelente ambiente laboral y por lo tanto alta productividad.

La satisfaccion laboral también es un factor importante para predecir el rendimiento laboral,
compromiso laboral y el compromiso organizacional, en otras palabras, cuando los empleados
estan satisfechos es mas probable que los empleados rindan y se comprometan con sus
organizaciones. ¢ Por qué son importantes los empleados satisfechos? En teoria, se supone
gue los empleados satisfechos se sienten obligados para perseguir y alcanzar metas
desafiantes y continuar con la organizacioén. La satisfaccion en lugar de trabajo empuja a los
empleados a realizar un esfuerzo adicional, como sugiere la norma de reciprocidad. La
satisfaccibn promueve que los empleados se comprometan con la organizacién porque
podrian "crean sus propios recursos". Asi mismo la calidad de vida laboral es una situacién
favorable que mejora la satisfaccion de los empleados al cumplir con recompensas
adecuadas, seguridad laboral y oportunidades de crecimiento. La calidad laboral designa la
comprension mas amplia que tiene un individuo de su trabajo, implica sentimientos positivos
de los empleados, posibilidades de desarrollo, uso de las propias habilidades, futuro laboral

significativo y un equilibrio entre el trabajo y la familia (Rimi et al., 2023).

Con el machine learning y su aplicacion de modelos las empresas obtienen ventajas de
precision y eficiencia en la asignacion de tareas, generando mejores tiempos de entrega,
respuestas oportunas a los clientes internos y externos, bienestar laboral y mejora en los

recursos presupuestales.

El machine learning ademas de mejorar la eficiencia operativa y el comportamiento de los
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empleados de acuerdo a la asignacién de tareas, influye directamente en la productividad
empresarial. Esta tecnologia permite la toma de decisiones mas oportuna y la prestacion de
servicios a tiempo a los clientes, lo que conduce a una produccién mas rapida y efectiva de

productos y servicios sin importar el tipo de empresa (Ramachandran et al., 2022).

Ademaés, la aplicabilidad del machine learning en las empresas permite identificar factores
criticos que influyen en la capacidad ocupacional de los empleados, factores como la
organizacion del trabajo y la innovacién son especialmente relevantes, y el machine learning
ayuda a las empresas a priorizar estrategias y decisiones relacionadas con la asignacién de
tareas. Al comprender mejor qué aspectos de la asignacion de tareas son cruciales para el
rendimiento de los empleados, las empresas pueden asignar tareas de manera mas precisa,

aumentando asi la productividad y el bienestar de los empleados (Papet al., 2022).

En la actualidad ademas de la asignacion de tareas, el machine learning se aplica y/o utiliza
para evaluar criterios salariales en los empleados. Analiza datos como formacioén, experiencia,
rendimiento y habilidades para determinar el valor salarial y la clasificacion de los empleados
en la organizacion. Esta evaluaciéon precisa mediante un modelo permite asignar tareas de
manera equilibrada y de acuerdo a las fortalezas de cada empleado, maximizando el
rendimiento de estos contribuyendo asi al éxito del proyecto y a la eficiencia de la
organizacién. Adicional se destaca la importancia de la equidad y la transparencia en la

gestion del talento humano (Loyarte-Lépez & Garcia-Olaizola, 2022).

Para contemplar equidad y transparencia en los modelos de machine learning es importante
la medicion y resultados de los indicadores de rendimiento estratégicos. Estos indicadores
permiten identificar las fortalezas y debilidades de los empleados a través del tiempo, lo que
facilita la asignacion de tareas que se ajusten a sus habilidades y experiencia. Esto puede

mejorar la productividad y la eficiencia de los empleados, y contribuir al logro de los objetivos
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de la organizacion. Por lo cual la recopilacion de datos de los empleados en cuanto a
indicadores de rendimiento son un insumo principal al momento de aplicar machine learning

(Al Ramabhi et al., 2023).

Es fundamental tener en cuenta la eliminacion de sesgos al utilizar datos histéricos para
asignar tareas a los empleados de acuerdo al andlisis de la capacidad en cualquier empresa.
La preferencia por la comodidad en lugar de la competencia puede influir en las asignaciones,
lo que afecta el rendimiento. Por lo tanto, la limpieza de datos histéricos y el uso de medidas
de éxito ayudan a identificar y eliminar asignaciones fallidas retrospectivamente, mejorando
asi el rendimiento de los modelos de machine learning y garantizando una asignacion justa y

precisa de tareas (Tecimer et al., 2022).

En las empresas el machine learning es una herramienta valiosa debido a su capacidad para
abordar problemas complejos, manejar datos de alta dimensién y adaptarse a entornos
cambiantes. Sin embargo, enfatiza la importancia de elegir el algoritmo adecuado y realizar
pruebas en un entorno realista para determinar su idoneidad para un centro de trabajo
especifico, puesto que una empresa de manufactura generalmente esta constituida por varios
procesos y areas de fabricacion. La seleccién del algoritmo adecuado depende de diversos
factores y variables, incluyendo los datos disponibles y la configuracién de parametros (Wuest

et al., 2016).

Por ejemplo, en plataformas de microtareas en linea, el Machine learning se ha aplicado para
asignar tareas de manera efectiva a los trabajadores, mediante un enfoque innovador llamado
"MCMC-TA" (Markov Chain Monte Carlo Task Assignmentque) utiliza técnicas de modelado
estadistico y simulacion para asignar tareas de manera efectiva a los trabajadores en estas
plataformas y que cada empleado pueda consultar su asignamiento actual o estatus. El

algoritmo se basa en la estimacion de la calidad de los trabajadores y la identificacion de los
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candidatos adecuados para tareas especificas. Esta técnica mejor6 la asignacién de tareas
mediante la aplicacion de algoritmos como Gaussian Mixture Models (GMM) y Markov Chain

Monte Carlo (MCMC) (Moayedikia et al., 2020).

Finalmente, el machine learning ha transformado la gestiébn de recursos humanos, ha
permitido al personal de recursos humanos de todo tipo de empresas poder analizar grandes
conjuntos de datos para identificar patrones y tendencias en el desempefio laboral. Esto
facilita una asignacion de tareas mas equitativa y eficiente en los equipos de trabajo. Sin
embargo, es esencial utilizar el ML de manera transparente y evitar resultados sesgados para
asegurar una toma de decisiones justa en el ambito laboral. En el futuro, se espera que las
tecnologias contintden evolucionando y tengan un impacto ain méas profundo en las funciones

de recursos humanos (Indarapu et al., 2023).

El aprendizaje automatico tiene algunos modelos, entre ellos se encuentra el aprendizaje
supervisado de clasificacién o también conocido como métodos de clasificacion, el cual se
basa en tener un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados los cuales contienen
muestras normales como andémalas para construir un modelo predictivo (Omar et al, 2013).
También (Cunningham et al., 2008), en su libro Técnicas de aprendizaje automatico para
multimedia indican que el aprendizaje supervisado implica aprender un mapeo entre conjuntos
de variables de entrada y de salida, donde las variables de salida son las etiquetas para
predecir los datos deseados. Ademas, en los modelos de clasificacion las variables
dependientes (salida) corresponden a atributos que indican a qué clase en particular
pertenece una muestra (Gonzalez et al., 2015). Los algoritmos supervisados de clasificacion
mas comunes son redes neuronales (NN), maquinas de vectores de soporte (SVM), k-vecinos
mas cercanos (k-NN), redes bayesianas (BN), bosques aleatorios (RF) y arbol de decisiéon

(DT).
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De acuerdo con (Deng, 2020), los arboles de decisién (DT) son modelos predictivos que
utilizan una estructura de arbol para dividir el espacio de caracteristicas en regiones mas
simples y representar las relaciones no lineales entre las variables de entrada y la variable
objetivo. Estos modelos son ampliamente utilizados en aprendizaje automético debido a su
capacidad para manejar datos complejos y su interpretabilidad. Esta técnica permite la
construcciéon de modelos predictivos precisos y facilmente interpretables, lo que los convierte
en una herramienta valiosa en diversos campos de aplicaciéon. “Una ventaja de los arboles de
decisién es que pueden sintetizar una gran cantidad de datos en una estructura de datos
pequefia y compacta que contiene la informacién esencial que necesitamos para la

clasificacion” (Salzberg, 1998).

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados por Vapnik y Cortés en el afio 1995 y su
equipo AT&T, que han surgido como métodos relacionados con problemas de clasificacién y
regresion. Su buen desempefio ha llevado a su uso en una gran variedad de problemas.
Algunos investigadores han utilizado SVM para solucionar problemas de clasificacion y
regresion relacionados a la prediccion de series de tiempo, mostrando ser mejores en
comparacion a otras metodologias tradicionales como modelos econométricos y en algunos
casos a modelos de aprendizaje de maquina. La idea detras de las SVM es que, a partir de
unos inputs de entrada al modelo, se etiquetan las clases y se entrena una SVM construyendo
un modelo que sea capaz de predecir la clase de los nuevos datos que se introduzcan al
modelo. La SVM representa en un eje de coordenadas los vectores de entrenamiento,
separando las clases por un espacio lo mas grande posible. Cuando nuevos datos son
introducidos al modelo, estos se colocan sobre el mismo eje y en funcién de la cercania de

los grupos antes separados, los cuales seréan clasificados en una u otra clase.

El modelo de regresion K-Vecinos mas cercanos (KNN) es un método facil de entender y

20



utiliza los K puntos de datos mas cercanos (mas similares en caracteristicas de entrada) en
el conjunto de datos de entrenamiento para estimar el valor de una nueva observacion. La
regresion KNN se utiliza cominmente en una variedad de aplicaciones predictivas (Naghibiy
Dashtpagerdi, 2017). EI modelo de regresion KNN opera determinando la distancia entre una

nueva observacion y todas las observaciones presentes en los datos de entrenamiento.

Una de las principales ventajas de la regresion KNN es su simplicidad e interpretabilidad. Sin
embargo, seleccionar un valor adecuado para K es crucial, ya que elegir valores demasiado
pequefios o grandes puede resultar en un ajuste excesivo o insuficiente, respectivamente.
Ademas, el rendimiento de la regresion KNN puede verse afectado en datos de alta dimension

o cuando los datos tienen una estructura compleja ( Bishop y Nasrabadi, 2006 ).

La regresion logistica (RL) es uno de los instrumentos estadisticos mas expresivos y versatiles
de que se dispone para el andlisis de datos. Su origen se remonta a la década de los sesenta
(Confield, Gordon y Smith 1961); su uso se universaliza y expande desde principios de los
ochenta debido, especialmente, a las facilidades informaticas con que se cuenta desde
entonces. En los Ultimos afios se ha verificado una presencia muy marcada de esta técnica
por su gran utilidad. Los métodos de regresion de variable dependiente cualitativa abarcan
diferentes modelos que tratan de explicar y predecir una caracteristica cualitativa a partir de
los datos de otras variables conocidas, bien cuantitativas o cualitativas que actian como
variables explicativas. La RL consiste en obtener una funcion logistica de las variables
independientes que permita clasificar a los individuos en una de las dos subpoblaciones o

grupos establecidos por los dos valores de la variable dependiente. (Revista nefrologia, 2023)

La regresion logistica es un instrumento estadistico de andlisis bivariado o multivariado, de
uso tanto explicativo como predictivo. Resulta util su empleo cuando se tiene una variable

dependiente dicotomica (un atributo cuya ausencia o presencia se ha puntuado con los valores
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cero y uno, respectivamente) y un conjunto de n variables predictoras o independientes, que
pueden ser cuantitativas (que se denominan covariables o covariadas) o categéricas. En este
altimo caso, se requiere que sean transformadas en variables ficticias o simuladas (“dummy”),

(Bellmanciencias, 2020)

Uno de los rasgos caracteristicos esenciales de la regresion logistica que la diferencia de la
regresion convencional es la variable dependiente categoérica. Las diferencias entre los
andlisis significan tanto la evaluacion de pardmetros como el resumen de los supuestos a la
vez. El principio de funcionamiento del modelo de regresion logistica se basa en la estimacién
de valores, al igual que la regresion lineal. La diferencia significativa entre la regresion logistica
y la regresion lineal es el tipo de conjunto de datos. En la regresion logistica, las variables
estan en forma categorica. Los valores de las variables dependientes se obtienen utilizando

la posible ocurrencia en regresion logistica. (Ahmadini et al., 2022).

El conocimiento de estas técnicas permitiria al lector la compresién de los modelos aplicados,

poder aplicar sus evaluaciones y entender los resultados.

Para aplicar correctamente el machine learning, en este caso, se debe tener en cuenta la
recopilacién de datos relevantes sobre los empleados y las tareas asignadas. Esto puede
incluir informacién sobre experiencia, habilidades, conocimientos, nivel de formacion, historial
laboral, complejidad de tareas que se le asignan, entre otras. Es esencial contar con un
conjunto de datos completo y de calidad para parametrizar el modelo de machine learning.
Posteriormente, se debe continuar con la preparacion de los datos donde se incluye la
eliminacion de valores atipicos y coordinacion de variables. Luego corresponde seleccionar el
algoritmo de machine learning adecuado, entrenar el modelo para que aprenda patrones y
relaciones de los datos para crear las predicciones. Y finalmente se puede pasar a la

validacion del modelo evaluando el rendimiento en un conjunto de datos o realizando pruebas,

22



para finalmente de acuerdo a resultados ajustar lo necesario y proceder con la implementacion

en tiempo real.

El machine learning estd demostrando ser una herramienta fuerte en la gestién de equipos,
especialmente en lo que respecta a la asignacion de tareas. Empleando algoritmos de
aprendizaje supervisado se pueden obtener resultados a futuro, identificando patrones de

desempefio, distribucion de cargas de trabajo, capacidad ocupacional, entre otros.

4.2 Marco Conceptual

Para una mejor comprensién del desarrollo de los objetivos del trabajo de grado se relacionan
algunos conceptos:

Aprendizaje supervisado: Estos algoritmos cuentan con un aprendizaje previo basado en un
sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les permiten tomar decisiones o hacer

predicciones como la que se busca en este trabajo. (Iberdrola,2024)

Scrum: Se define a scrum como una coleccién de procesos para la gestion de proyectos, que
permite centrarse en la entrega de valor para el cliente y la potenciacion del equipo para lograr
su maxima eficiencia, dentro de un esquema de mejora continua. Scrum es un marco de
trabajo iterativo e incremental para el desarrollo de proyectos y se estructura en cliclos de
trabajo llamados Sprints. Esos son iteraciones de 1 a 4 semanas y se suceden una detras de

la otra, (Alfronzo, 2014).

Machine Learning: Es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial utilizada en este
trabajo para identificar a través de algoritmos, patrones en datos masivos y elaborar las
predicciones propuestas para la problematica planteada. Este aprendizaje permite a los

computadores realizar tareas especificas de forma autbnoma, es decir, sin necesidad de ser
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programados, (lberdrola, 2024).

Metodologia CRISP: Esta metodologia integra todas las tareas necesarias para el desarrollo
de este estudio, desde la fase inicial de comprensién del problema hasta el despliegue del
modelo predictivo propuesto como solucion a través del uso de técnicas de Machine Learning,
incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias en cada

fase y una explicacion de las relaciones entre las tareas, (IBM, 2021).

Google colab: Es un documento ejecutable que permitird escribir, ejecutar y compartir codigo
arbitrario de Python en el navegador, para realizar las tareas de aprendizaje automatico y

analisis de los datos disponibles para este trabajo, (Agrega, 2024).

Python: Lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo de este trabajo, ampliamente
utilizado en la ciencia de datos y Machine Learning (ML). Es eficiente y facil de aprender,

ademas se puede ejecutar en muchas plataformas diferentes, (AWS, 2024).

GridSearch: Técnica utilizada para encontrar los mejores hiperparametros para un modelo de
aprendizaje automatico. Se realiza una blsqueda exhaustiva a través de una cuadricula de
combinaciones predefinidas de hiperparametros y se evalla el rendimiento del modelo
utiizando validacion cruzada para determinar cudles son los mejores valores de

hiperpardmetros, (AWS, 2024).

Recall: Indica el porcentaje de muestras clasificadas correctamente sobre el niumero de

muestras que pertenecen a esta clase. Un bajo recall indica que no se estan detectando

muestras de esa clase, (thedataschools, 2024).
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Accuracy: Indica el porcentaje de aciertos del modelo, es decir, la cantidad de muestras

clasificadas correctamente sobre el total de muestras, (thedataschools, 2024).

Precision: Indica el porcentaje de muestras clasificadas correctamente sobre el nimero total
de muestras clasificadas en esa clase. Una baja precisién indica que hay un alto nimero de

falsos positivos, (thedataschools, 2024).

F1 — Score: Media arménica entre la precision y el recall, de forma que indica un desempefio

general del modelo para esa clase, (Uniandes, 2024).

Variable dicotémica: es una variable cualitativa o categorica que toma unicamente dos valores.
En estadistica, las variables dicotomicas se codifican habitualmente para la realizacion de

célculos con los valores 0 (no) y 1 (si), (ikusmira, 2024).

Variables dummy: es aquella que toma el valor 1 o O para indicar la presencia o ausencia de

una cierta caracteristica o condicion. Se utiliza cominmente en analisis estadisticos y modelos

de regresion para incluir informacion categorica en un modelo matematico. (msanchez, 2024)
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4.3 Marco Normativo

Para efectos de este trabajo de grado se debe tener en cuenta la Ley de Proteccion de Datos
Personales o Ley 1581 de 2012 debido a que la compafiia otorgd permisos sobre la base de
datos, la cual almacena informacién de sus empleados y proyectos de innovacién. En conjunto
con la empresa se firmo un acuerdo de confidencialidad, en el cual se prohibe la publicacion

de este trabajo de grado.
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5. Antecedentes

Actualmente se encuentran varias investigaciones relacionadas con la aplicabilidad de
modelos predictivos enfocados a la asignacion de tareas a los equipos de trabajo. Segun
el articulo “Machine learning and role of artificial intelligence in optimizing work
performance and employee behavior” la aplicacién del machine learning para creacion de
modelos predictivos mejora los resultados laborales y el comportamiento de los
empleados, estos aumentan la eficiencia humana, reducen el trabajo repetitivo y mejoran
la eficiencia laboral (Ramachandran et al., 2022). El articulo informa que las empresas
tienen un mejor desempefio cuando los algoritmos pueden aprovechar eficazmente
grandes volimenes de datos. Ademas, las soluciones basadas en modelos prometen
mejorar la productividad y ayudar a los profesionales de recursos humanos a seleccionar

el personal mas capacitado.

En otra investigacion llamada “Generating balanced workload allocations in hospitals” se
aborda la importancia de asignar de manera equitativa la carga de trabajo entre diferentes
grupos de empleados para crear condiciones laborales sostenibles. El estudio propone
equilibrar la carga de trabajo en diferentes areas del hospital optimizando el problema de
programacion de admision de pacientes. Se introduce un nuevo objetivo de equidad que
considera tanto el equilibrio espacial (entre areas del hospital) como el temporal (entre
dias en el periodo de planificacién). El problema resultante, con dos objetivos, se resuelve
mediante un algoritmo de busqueda en el espacio de criterios exactos. Utilizando datos
del mundo real, los resultados demuestran como es posible generar asignaciones de
carga de trabajo equitativas espacial y temporalmente al minimizar el nuevo objetivo de

equidad propuesto (Smet, 2023).

En la investigacion “On the task assignment with group fairness for spatial crowdsourcing”
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el problema principal es la asignhacion de tareas, donde este se vuelve crucial para el
funcionamiento efectivo del sistema. Esta investigacion afirma que el equilibrio laboral es
un aspecto critico en la asignacién de tareas, ya que influye en la participacién y
satisfaccién de los trabajadores y el éxito del proyecto. Por lo tanto, esta investigacion
tuvo como objetivo maximizar la calidad de la asignacion de tareas a los empleados
mientras cumple el equilibrio grupal y otras restricciones. Para esto desarrolla un
algoritmo novedoso para resolver este problema de manera eficiente. Al crearlo, realizan
experimentos exhaustivos utilizando conjuntos de datos ficticios y reales, donde los
resultados muestran que la propuesta arrojada mejora significativamente el equilibrio
laboral, logrando el objetivo propuesto de asignar las tareas de manera adecuada
teniendo en cuenta criterios de tareas, ubicaciones, funciones del empleado, utilidad de
la tarea, descripcion del trabajador, entre otros, alcanzando la productividad deseada en
la compafia, (Han, 2023). También de acuerdo a la investigacion “A dynamic task
assignment model for aviation emergency rescue based on multi-agent reinforcement
learning” se encuentra la importancia de asignar mediante un modelo las tareas a los
rescatistas de emergencia area al momento de atender desastres naturales en China,
donde las pérdidas humanas y materiales generalmente son significativas. Esta
investigacion propone un modelo de asignacién de tareas dinamico basado en
aprendizaje para asignar légicamente las tareas de rescate de emergencia, donde
modela cada lugar de rescate como un agente y el equipo de rescate como los recursos
del agente, parametrizandole el entorno del problema, en este caso los fenomenos
histéricos registrados. Segun el escenario adoptado los resultados muestran que el
modelo de asignacion de tareas optimiza eficazmente tanto el tiempo de respuesta de la
tarea como la tasa de finalizacion de la misma, obteniendo una estrategia optimizada y

prometedor para estas situaciones, (Shen, 2023).
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6. Objetivos

a. Objetivo General
Construir un modelo predictivo que permita la asignacion de las tareas a los equipos trabajo

del sector de la tecnologia de acuerdo a su capacidad y conocimientos

b. Objetivos Especificos

e Recolectar los datos disponibles de los equipos teniendo en cuenta las variables
identificadas en la RSL de trabajo con los que cuenta la empresa.

e Realizar la preparacion de los datos obtenidos aplicando normalizacion y limpieza de

datos.
e Construir modelos predictivos evaluando su desempefio para elegir el modelo mas

optimo.
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7. Viabilidad
Los recursos necesarios para llevar a cabo esta intervencion son un equipo de trabajo con
conocimientos en aplicacion de modelo de machine learning, un computador con una memoria
RAM minimo de 16 GB, acceso a herramientas de software libres para analitica de datos,
acceso a las bases de datos de asignacion de tareas Azure Devops y la informacion de las
personas asignadas a los equipos de trabajo, herramientas ofimaticas Microsoft y conexién a
internet minimo de 100 megas.
El alcance de esta intervencion es proponer y entregar un modelo para la empresa que permita
asignar de forma éptima y eficiente las tareas dentro de los equipos del area de tecnologia
por medio de la identificacion de variables que incidan en la distribucion de dichas tareas de
acuerdo a criterios establecidos como la capacidad, conocimientos y/o productividad de los
equipos.
Las implicaciones que se generan en el desarrollo de esta intervencion es una solicitud por
parte del &rea juridica sobre no revelar el nombre de la empresa para la cual entregaremos la
propuesta, también hacer un buen uso de las bases de datos proporcionadas por la empresa
teniendo en cuenta buenas practicas de la seguridad de la informacién.
La propuesta que se entregara a la empresa tiene consecuencias positivas dado que una de
las ventajas de los modelos predictivos es que busca aprovechar los datos histéricos y
variables relevantes para toma decisiones en cuanto a la asignacion de tareas.
Con esta intervencién la empresa tendra disponible un método mas eficiente para la
asignacion de las tareas lo que le permitir4 tener una mayor productividad, reduccion de
costos y mejorar los tiempos de entrega de los proyectos comprometidos con el negocio.
Esta intervencion permitira a la empresa tener disponible una propuesta para asignar las
tareas de una forma mas precisa, optimizando la carga de trabajo de los equipos,

disminuyendo los cuellos de botella y usando de forma mas optima los recursos disponibles.
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8. Metodologia

En este apartado se describen las fases de la Metodologia CRISP-DM aplicadas en cada uno

de los objetivos especificos para el desarrollo de este trabajo de grado, dando contexto sobre

las actividades realizadas en cada una de las fases y como impactaron los objetivos

especificos.

Metodologia CRISP-DM:

e Fase | entendimiento del negocio.
e Fase Il identificacion de los datos.
e Fase lll preparacion de los datos.
e Fase IV modelado.

e Fase V evaluacion.

e Fase VI despliegue.

Tabla 1 Fases CRISP-DM aplicadas en el objetivo 1.

Fase | entendimiento del negocio

En esta fase nos enfocamos en comprender el
negocio, cual es la misiéon de la organizacion,
cudles son los procesos de negocio
impactados, entender como trabaja el equipo
de tecnologia y cudles son los datos
disponibles para abordar el desarrollo del

proyecto.

31




Tabla 2 Fases CRISP-DM aplicadas en el objetivo 2.

Fase Il identificacion de los datos

En esta fase se extraen los datos con los que
se van a trabajar y se realiza un analisis
exhaustivo sobre la calidad y la relevancia de
los datos para responder al problema del

negocio.

Fase lll preparacion de los datos

En esta fase se realiza la limpieza y
transformacion de los datos para obtener
una informacion consistente, estandarizada

y (til para construir los modelos.

Tabla 3 Fases CRISP-DM aplicadas en el objetivo 3.

Fase IV modelado

En esta fase se aplica el modelo de
aprendizaje automético y se exploran
diversas técnicas de aprendizaje
supervisado de clasificacion con el fin de
encontrar las mejores métricas de acuerdo a

las necesidades del negocio.

Fase V evaluacion

En esta fase se realiza la evaluacion de los
modelos, comparando los resultados
respecto a las métricas predeterminadas,
buscando seleccionar el mejor modelo, en
este punto se pueden tomar decisiones de
regresar a etapas anteriores y verificar si se

deben realizar ajustes en el modelado. La
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evaluacion de los modelos ser realiza en dos
lineas, la primera con los hiper parametros
por defecto y luego con los mejores hiper
parametros encontrados a través del método
Grid search.

Las métricas utilizadas para la evaluacion

con el Recall, Accuracy y Precision.

Fase VI despliegue

Esta fase nos enfocamos en el andlisis de los
resultados de los modelos de aprendizaje
supervisado por clasificacion que se
implementaron, con el fin de entender los
resultados de las métricas y seleccionar el
modelo que mas aporte valor de acuerdo al
problema. Este proyecto no tiene como
alcance la implementacién, dado que se
considera necesaria analizar con mayor
profundidad los datos disponibles vy
recolectar la informacién de nuevas variables
para que los resultados del modelo puedan

satisfacer las necesidades del negocio.
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9. Resultados

En este apartado se describe de forma clara y concisa del paso a paso que se abordd para

desarrollar y cumplir con el objetivo general y cada uno de los objetivos especificos.

A continuacion, se detalla el desarrollo de cada uno de los objetivos especificos y las

actividades realizadas en las fases de la metodologia CRISP-DM.

Objetivo especifico 1: Recolectar los datos disponibles de los equipos teniendo en cuenta

las variables identificadas en la RSL de trabajo con los que cuenta la empresa.

En este objetivo se aplicé la Fase | Entendimiento del negocio.

Descripcién de las actividades realizadas en la Fase | Entendimiento del negocio:

e Entendimiento del negocio:

Tabla 4 Entendimiento del negocio.

Descripcién de la organizacién.

La organizacion para la cual estamos
desarrollando este trabajo de grado es una
empresa que desarrolla  soluciones
financieras digitales con una amplia oferta de
servicios financieros y no financieros, que les
permiten a los usuarios acceder a diferentes

servicios de forma digital y agil.

Misién de la organizacion.

Acompafiar a los usuarios y clientes en la
cotidianidad para que puedan lograr sus
metas financieras y tener un aliado digital

disponible para sus necesidades.

Procesos de negocio impactados.

Gestion de la tecnologia y formas de trabajo
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de los equipos.

e Formas de trabajo del equipo de tecnologia:

El area de tecnologia para la cual se esta realizando esta intervencion tiene a cargo los
desarrollos de las soluciones financieras para los clientes y se divide en varios equipos de
trabajo que reciben las necesidades del negocio de acuerdo a una planeacion trimestral, la
cual se divide en entregas quincenales por sprint para entregar valor de forma iterativa. El
equipo a cargo de los desarrollos se divide en diferentes grupos de trabajo que tienen
asignadas unas tareas para la ejecucion y cierre dentro de cada sprint.

Los equipos de trabajo tienen una planeacion definida e inician con la ejecucion de tareas de
acuerdo a dicha planeacion, sin embargo, se ven afectados por el ingreso de nuevas tareas
gue son requerimientos no planeados y la atencion de esta demanda es la que se busca
mejorar con esta intervencion.

Para la dinAmica de trabajo en el area de tecnologia se toma como referencia los marcos de
trabajo agiles como Scrum y Kanban con el fin de dividir el trabajo en diferentes entregables
para entregas de valor continuas, actualmente los equipos trabajan en modalidad hibrida y se
tiene una cultura de trabajo fresca, comoda, aunque algo acelerada para dar cumplimiento a

las necesidades del cliente y usuarios.

e Revision y andlisis de los datos disponibles para el desarrollo de los modelos:

Los datos disponibles para el desarrollo de este proyecto se presentan en la siguiente imagen,

cada una de las variables contiene su explicacion.
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Columna Descripcion Ejempla

ID Mumero de identificacion 1791206

Work ltem Type  Wombre de |a iteracion User Story

Tipo de Tarea Mombre del grupo detarea a ejecutar Backend

Azzigned To Mombre de |2 persona asignads 2 la tarss Edizon Andres Gruirales Arredondo
Sefiarity Mivel de cargo de |a persona para la tarea Junior

hadzlidad Modalidad o lugar donde trabsja Hibrida

Genero Tipo de Genero M

State Estadao en el gue se encuentra la tarea Mew

Tags Etiguetas que asignan a la tarea Acompanamiento

Equipo_Trabajo
OriginzlEstimate
CompletedWork

Mivel_Esfuerzo

MNombre del equipo que atiends |a tarea
Horas gue tarda la tarea
Horas para commpletar la tarea

Mivel de complejidad de la tarea

Datos
=
-

El

CreztedDate Fecha de creacion de latarea 8/09/2020 12:05:06 p. m.
ClosedDate Fecha de cierre de |a tarea 29/00/2020 9:08:01 & m.
Categoria HA Mombre de catagoria que =2 asignz a latarea  Priarity

Figura 2 Descripcién de las variables disponibles.

Objetivo especifico 2: Realizar la preparacion de los datos obtenidos aplicando
normalizacion y limpieza de datos.
En este objetivo se aplicé la Fase Il identificacion de los datos y la Fase Il preparacion de los

datos.

Descripcién de las actividades realizadas en la Fase Il identificacién de los datos:

e Extraccion y analisis de los datos por medio de Python:

Se realiza la extraccion de las bases de datos, desde la herramienta de Azure Devops donde
se encuentra el listado de tareas que han atendido todos los equipos de tecnologia y la
segunda base de datos se tenia en Excel donde se encuentra el nivel de cargo, experiencia y
modalidad de trabajo de las personas que ejecutaron las tareas. Ambas bases de datos se
unificaron por medio de Excel y se importaron en formato de CSV para el cargue en
Googlecolab y asi poder iniciar con el analisis de los datos.

Para el andlisis de los datos que tenemos cargados en CSV se utilizan estas funciones de
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Python d.info y d.head que nos ayudan a conocer un poco mejor la informacién o los datos

disponibles con los que vamos a trabajar en el proyecto.

d.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 8617 entries, @ to 8616

Data columns (total 17 columns):
Nen-Null

# Column

Ii0

work Item Type
Tipo_Tarea
AssignedTo
Anos_gExperiencia
Sefority
Modalidad

Genero

State

Tags

10 Equipo_Trabajo
11 originalkstimate
12 Completedwork

13 Nivel_gsfuerzo
14 C(CreatedDate

15 ClosedDate

16 Categoria_HA

0N OB WNE®
'

[

memory usage: 1.1+ MB

8610

non-

Count

null

@ non-null
@ non-null
8610 non-null
8612 non-null
8610 non-null
28 non-null

dtypes: floate4(3), object(14)

floates
object
object
object
object
object
object
object
object
object
object
floates
floates
object
object
object
object

d.head(3

10

0 1825154.0

1 18251700

2 1828107.0

Work
Item
Type

User
Story

User
Story

User
Story

Tipo_Tarea AssignedTo Anos_Experiencia Sefiority

Front

Infraestructura

Analitica

Esteban
Siema
Munera

Esteban
Siera
Munera

Milena
Correa
Rivillas

1_a_2_anos Semisenior

1_3_2_anos Semisenior

1_3_2_anos Semisenior

Figura 3 Aplicacién de funciones Python para andlisis de datos.

Modalidad Genero State

Remoto

Remoto

Presencial

M Closed

M Closed

F Closed

Descripcion de las actividades realizadas en la Fase Il preparacion de los datos:

e Preparacion de los datos usando Python:

Tags Equipo_Trabajo

NaN Desarrollo_Interno

NaN Desarrollo_Interno

NaN Desarrollo_Interno

En esta actividad se realiza la preparacién de datos para obtener una data mas apropiada

para construir los modelos, identificando cuales son las variables que nos agregan valor,

verificando si existen datos nulos, si hay datos que deben ser imputados, entre otras

transformaciones necesarias para dejar la data con calidad.

Se realiza la eliminaciéon de variables que no aportan en el modelo, estas variables son

retiradas del dataset dado que la informacién que contienen no agrega valor para el negocio

ni para el problema estudiado en esta intervencion.

Se realiza eliminacion de datos nulos y valores de N/A que no aportan valor al modelo para

obtener las variables finales para trabajar.
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#Limpieza de datos
d.drop(["ID", “Tags", "State", "Work Item Type", “Originalestimate”, "Completedwork”, "CreatedDate”, "ClosedDate”, “Categoria_WA", “AssignedTo”], axis="columns”,

[16] dfinal.info()
<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 8583 entries, @ to 869
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

® Tipo_Tarea 8583 non-null object
1 Anos_gxperiencia 8583 non-null object
2 sefority 8583 non-null object
3 Modalidad 8583 non-null object
4 Genero 8583 non-null object
S Equipo_Trabajc 8583 non-null object

6 Nivel_gsfuerzo 8583 non-null object
dtypes: object(7)
memory usage: 536.4+ KB

Figura 4 Variables finales para trabajar los modelos.

Se aplica la funcién de Label_encoder para transformar los nombres de la variable objetivo a

tipo numérico y proceder con la construccién de los modelos.

contec_valores = df_sinnulls["Equipo_Trabajo"].value_counts()

contec_valores
2500
Equipc_Trabajo
servicios_rinancieros 2767 2000
Open_Api 2175 P
Desarrollo_Internc 1917 1500 -
Core 1724
Name: count, dtype: intés 1000
data = df_sinnulls
label_encoder = LabelEncoder() S00 - K
data['Equipo_Trabajo'] = label_encoder.fit_transform(data[ 'Equipo_Trabajo'])
- I
% ® e v
< £ S

count

o

n_Ap,

data["Equipo_Trabajo"].value_counts().sort_values(ascending=False) s
<
& 7 €
Equipo_Trabajo S & °
3 2767 & £
2 2175 g 3
1 1917 s &
] 1724 &
Equipo_Trabajo

Name: count, dtype: intés

Figura 5 Representacion de variable objetivo y transformacién a variable numérica.

Objetivo especifico 3: Construir modelos predictivos evaluando su desempefio para elegir el

modelo éptimo.

En este objetivo se aplicé la Fase IV modelado, Fase V evaluacion y Fase VI despliegue.

Descripcion de las actividades realizadas en la fase IV modelado:

e Realizar el Split para dividir los datos:

En esta actividad se dividen los datos en un conjunto de entregamiento y evaluacion para el

modelo.
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[2@] #split

X_train, x_test, ¥_train, ¥_test = train_test split(x, ¥, test_size=8.3, random_state=77)

Figura 6 Aplicacién del Split para los modelos.

e Instanciar los modelos de clasificacion que se utilizaran:

En esta actividad se procede a instanciar los modelos de clasificacion a construir Arbol de
decision, K-Vecinos Méas Cercanos (KNN), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y
Regresion Logistica.

ModeliTree = DecisionTreecClassifier()

ModelZKNN = KNeighborsclassifier()
Model3sHy = SVC()

Model4Reglog = LogisticRegression()

Figura 7 Instanciado de modelos de clasificacion.

e Realizar entrenamiento de modelos de clasificacion sin asignacion de hiper

parametros:

Usando la funcién .fit se realiza el entrenamiento de los modelos, en este ejercicio no se

asignan hiper parametros.
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ModellTree.fit(X traim, ¥_train)

i~ DecisionTreeClassifier !

{DecisionTreeClassifier()

Model2KNN.fit(¥_train, Y_train)

Ev KNEighhorsclassi+ier§
EKNeighbnrsclassifier(jé

ModelasHv.fit(x_train, Y_train)

Model4RegLog. fit{x_train, ¥_train)

E— Lugisticﬂegressinné

ELngistic?Egressicn()E

Figura 8 Entrenamiento de modelos sin hiper pardmetros.

e Realizar prediccion de los modelos sin hiper parametros:

Se aplica la funcion .Predict obteniendo los resultados de la prediccion para cada uno de los

modelos de clasificacion.

Y_predl = ModellTree.predict({X_test)
¥_predl

arrayi{[3, 2, 3, ..., 2, 1, 21}

Y_pred2 = Model2KMN.predict(X_test)

Y_pred2

array{[2, 2, 1, ..., 2, 3, 2]}
Y_pred3 = Model3dsMv.predict(¥_test)
Y_pred3

arrayi{[2, 2, 3, ..., 2, 1, 2]}

Y_pred4 = ModeldReglLog.predict{¥_test)
¥_preds

array{[@, 1, 2, ..., 2, 2, 2]}

Figura 9 Prediccion de modelos sin hiper pardmetros.
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e Aplicar GridSearch para encontrar los mejores hiper parametros para cada uno de

los modelos:

Aplicacion de GridSearch para modelo de Arbol de decision encontrando los mejores hiper

pardmetros.

Modelitree_hiper = {'criterion':['gini', 'entropy’, 'log_loss'], 'min_samples_split|:[2,5,18], 'min_samples_leaf':[1, 2, 4], 'max_depth':[2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,
ModeliTree_1 = DecisionTreeClassifier()

Model1Tree_igvs = Gridsearchcv(ModeliTree_1,Modelitres_hiper, cv=7)

ModeliTres_1gvs.fit(x_train, ¥_train)

Gridsearchcv

|+ estimator: DecisionTreeClassifier!

Model1Tree_1gvs.best_params_
{'criterion': 'entropy’,
‘max_depth': 8,
‘min_samples_leaf': 4,
‘min_samples_split': 2}

Figura 10 GridSearch modelo Arbol de decision.

Aplicacion de GridSearch para modelo de KNN encontrando los mejores hiper parametros.

ModelZKNN_hiper = {'n_neighbors":[3, 5, 7, 9, 18], 'metric':['euclidean', 'manhattan', "chebyshev']}

Model2KNN_1 = KNeighborsClassifier()
Model2KNN_1gvs = GridSearchCv{ModelZKNN_1,Model2KNN_hiper, cw=5)
Model2KNN_1gvs.fit(X_train, v_train)

e Gridsearchcv 1

1+ estimator: KNeighborsClassifier!

[ kneighbersclassifier|

Model2KNN_1gvs.best_params_

{'metric': “euclidean', "n_neighbors': 3}

Figura 11 GridSearch modelo KNN.
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Aplicacién de GridSearch para modelo de SMV encontrando los mejores hiper parametros.

Model3smy_hiper = {'C': [e.1, @.5, 1.8], 'kernel': ['linear', "rbf'],"'gamma’: ['scale", 'aute']}

Model3skv_1 = SvC()
Model3sMv_1gvs = Gridsearchovi{Model3asMy_1,Model3sMv_hiper, cv=5}
Model3ssv_1gvs.fit{X_train, Y_train)

P ———— .

|+ GridSearchcv |
i+ estimator: SWC!
Pesuc!

Model3sMv_1gvs.best_params_

{'c": 1.8, "gamma': "scale', 'kernel’: 'rbf'}

Figura 12 GridSearch modelo SVM.

Aplicacion de GridSearch para modelo de Regresion logistica encontrando los mejores hiper
parametros.

Model3LR_hiper = {'C': [e.1, 8.5, 1.8], 'penalty': ['l1', '12"], 'solver': ['liblinear', 'saga"l}

Model3LR 1 = LogisticRegression()
Model3LR_1gvs = GridsearchCv(Model3LR_1, Model3LR_hiper, cv=5)
Model3LR_1gvs.fit{x_train, y_trainm)

P ———

e GridsearchCv

1+ estimator: LogisticRegression:

E-chisticﬂegressiuné

Model3LR_lgvs.best_params_

{'c': 8.5, "penalty"': '11', 'solver': "saga'}

Figura 13 GridSearch modelo Regresién Logistica.

e Realizar entrenamiento y prediccion para cada modelo con los mejores hiper
parametros:

Luego de aplicar el Gridsearch para cada uno de los modelos de clasificacién se realiza
nuevamente el entrenamiento y la prediccion de los modelos utilizando los mejores hiper

parametros.
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Entrenamiento y prediccién para Arbol de decision.

best_params_Tree = {'criterion': 'entropy’,
'max_depth': &,
'min_samples leaf': 4,
'min_samples split': 2,%

BestModeloTree = DecisionTreeClassifier(**best _params_Tree)
BestModeloTree.fit{X_train, ¥_train)

DecisionTreeClassifier

Hd

EDecisiDnTrEEclassiFierinax_depth:s, min_sanples_]ea+=4j§

Y_pred_BestModelTree = BestModeloTree.predict(X_test)

¥_pred_BestModelTree

array{[2, 2, 3, ..., 2, 1, 2]}

Figura 14 Entrenamiento y prediccion mejores parametros Arbol de decision.

Entrenamiento y prediccion para KNN.

best_params_KNN = {*metric’': ‘euclidean’, ‘n_neighbors': 9}

BestModelokKMN KMeighborsClassitier{**best_params_KNN)

BestModelokKMN. fit{X_train, ¥_trainm)

AL

KMeighborsClassifier

H

EKNeighhnrsclassifier{metric='Euclidean', n_neighhurs:?jé

Y_pred_BestModelKNH = BestModelokNN.predict{X_test)
Y_pred_BestModelkKNN

array{[2, 2, 3, ..., 2, 1, 2]}

Figura 15 Entrenamiento y prediccion mejores parametros KNN.



Entrenamiento y prediccion para SMV.

best_params_Sev = {"C': 1.8, "gamma':

BestModelosMy = SWC({**best_params_SMv)
BestModelosMv. fit(X_train, ¥_traim)

Y_pred_BestModelsHyv = BestModeloSMy.predict{X_test)
Y_pred_BestModelsMy

arrayi[2, 2, 3, ..., 2, 1, 21}

Figura 16 Entrenamiento y predicciébn mejores parametros SVM.

Entrenamiento y prediccion para Regresion logistica.

best_params_RL = {'C"': @.5, 'penalty': '11', 'solver': "saga'}

BestMmodeloRL = LogisticRegressicn(**best_params_RL)
BestModeloRL.fit{X_train, ¥_train}

' LogisticRegressicn

ELu:ugis‘ti-:%Egr‘essicn(r::a.E_, penalty="11", 5c1ver‘='saga'}§

¥_pred_BestModelRL = BestModeloRL.predict(x_test)
¥_pred_BestModelRL

array{[@, 1, 3, ..., 2, 2, 21}

Figura 17 Entrenamiento y prediccidbn mejores parametros Regresion logistica.

Descripcion de las actividades realizadas en la fase V evaluacion:

e Realizar evaluacion de los modelos sin hiper parametros:

Para la evaluacion de los modelos se utilizan las métricas Accuracy, Recall y Precision
obteniendo estos resultados:

Accuracy: esta métrica mide la proporcién de predicciones correctas respecto al total de
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predicciones realizadas.

Recall (Sensibilidad): es la capacidad de un modelo de clasificacion para identificar
correctamente todos los casos positivos.

Precision: esta métrica mide la capacidad de un modelo para evitar clasificar incorrectamente
instancias negativas como positivas.

Evaluacién con la métrica Accuracy.

accuracyl = accuracy_score(Y_test, Y_predl)
accuracyl

8.5277669282912522

accuracy? = accuracy_score(y_test, v_predz)
accuracy?

2.4679611658485437

accuracy? = accuracy_score(y_test, Y_pred2)
accuracy3

8.5386487766990251

accuracy4 = accuracy_score(y_test, v_preds)
accuracy4

8.35333E@8552524272
Figura 18 Resultados Accuracy de los modelos sin hiper parametros.

Evaluacion con la métrica Recall.

Recalll = recall_score(y_test, Y_predil, average='macro'}
Recalll

2.584711676286684

Recallz = recall_score(y_test, Y_pred2, average='macro'}
Recall2

8.46269682999386117

Recall3 = recall_score(y_test, Y_pred3, average='macro'}
Recalls

2.5183857378178324

Recall4 = recall_ scere(Y_test, Y _pred4, average='macro'}
Recalls

8.21784087368882927

Figura 19 Resultados Recall de los modelos sin hiper parametros.
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Evaluacion con la métrica Precision.

Precisienl = precision_score(yY_test, r¥_predl, average='macro')
Precisienl

#.531936495759593

Precisicn2?= precisicn_score(Y_test, ¥_pred2, average='macro')
Frecisionz

2.45212197383265645

Precisien3 = precision_scere(Y_test, ¥_pred3, average='macro')
Frecision3

2.5624480405288521

Precizicnd = precision_scere(Y_test, Y_pred4, average='macro')
Precisions

8.3386181959374642

Figura 20 Resultados Precisién de los modelos sin hiper parametros.

Realizar evaluacion de los modelos con los mejores hiper parametros:
En esta actividad se realiza nuevamente la evaluacion de los modelos utilizando los mejores

hiper pardmetros y las métricas Accuracy, Recall y Precision obteniendo estos resultados:

Resultado de evaluacion para modelo Arbol de decision.

accuracyarbol = accuracy_score(Y_test, ¥_pred_BestModelTree)
accuracyarbol

8.53788737E64877E7

recallarbol = recall_score(Y_test, ¥_pred_pestModelTree, average='macrc')
recallarbol

2.58875693563475893

precisicnarbol = precision_score(Y_test, Y_pred_BestModelTree, average='macro')
precisionarbol

2.55621182235832548

Figura 21 Resultados evaluacion final modelo Arbol de decision.
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Resultado de evaluacion para modelo KNN.

accuracykKnn = accuracy_scorely_test, ¥_pred_pesitModelkKNN)
accuracyknn

8.48854368932838833

recallkNN = recall score{y_test, ¥_pred BestModelKNN, average='macro'}
recallKNN

28.4718983547572617
precisicnkNM = precision_score(y_test, ¥_pred_BestmodelkKNN, average="macro’)
precisionkin

8.48116249286806878

Figura 22 Resultados evaluacién final modelo KNN.

Resultado de evaluacion para modelo SVM.

FCCUrACYSWM = accuracy_scorely_test, ¥_pred_BestModelsMv)

BCCUracysvM

B.5356487766095268251

recallsvM = recall_score(Y_test, ¥_pred_BestModelsMv, average="macro'}
recallsvmM

28.518385737@17834

precisiensMy = precision_score(y_test, ¥_pred_BestModelsMy, average="macro')
precisiocnsMv

B.5624489496288521

Figura 23 Resultados evaluacion final modelo SVM.
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Resultado de evaluacion para modelo Regresion logistica.

accuracyRL = accuracy_score(Y_test, ¥_pred_pestmodelRL)
accuracyRL

8.2561165848543689

recallRL = recall_score{Y_test, ¥_pred_gestMocdelRL, average='macro')
recallRL

8.31878515589655823

precisionRL = precision_score(Y_test, v_pred_BestmodelRL, average='macro')
precisicnRL

8.33727617566508664

Figura 24 Resultados evaluacion final modelo Regresion logistica.

Descripcion de las actividades realizadas en la fase VI despliegue:

e Andlisis de los resultados luego de la evaluacion de los modelos

En esta actividad analizamos los resultados de evaluacion de los modelos de aprendizaje
supervisado construidos, donde se logra evidenciar en la siguiente tabla los valores de las
métricas obtenidas sin y con hiper parametros.

Tabla 5 Resultado métricas de los modelos de clasificacion.

Métricas sin hiper parametros Métricas con hiper parametros
Modelo T —
) Accuracy | Recall | Precision | Accuracy | Recall | Precision
Arbol de 0,52 0,50 0,53 0,53 0,50 0,55
decision
KNN 0,46 0,46 0,46 0,48 0,47 0,48
SMV 0,53 0,51 0,56 0,53 0,51 0,56
Regresion 0,35 0,31 0,33 0,35 0,31 0,31
logistica

En esta actividad se descartan los resultados del modelo de Regresion logistica dado que los
resultados son menores frente a los deméas modelos.
Finalmente, analizando los resultados de las métricas se evidencia que el mejor modelo es el

de Maquina de vector de soporte y con este procedimos a construir la matriz de confusion.
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True label

0 1 2 3
Predicted label

precision recall fi-score support

e 2.64 0.32 .42 536

1 2.53 2.47 e.5e 526

2 .59 e.5e 2.54 672

3 0.5 0.75 2.60 841

accuracy 2.54 2575
macro avg 2.56 9.51 @.52 2575
weighted avg @.56 @.54 ©.53 2575

Figura 25 Matriz de confusiébn SMV

A partir de la matriz de confusion podemos analizar los siguientes puntos como resultado del
modelo de SMV.

1. Observamos que el modelo SVM tuvo un buen rendimiento en la clasificacion de las
clases 0, 1, 2 y 3, ya que la mayoria de los casos fueron correctamente clasificados
como se evidencia en la diagonal principal de la matriz de confusion.

2. En cuanto a los errores clasificacion también observamos en la matriz fuera de la
diagonal principal, por ejemplo, en la interseccion de la fila 0 y la columna 1 el modelo
clasifico incorrectamente 90 instancias que realmente pertenecian a la clase 0

poniéndola como clase 1y lo mismo ocurre en otras intersecciones, lo que indica que
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el modelo no es perfecto y comete errores en la prediccion.

3. Para analizar méas a detalle el desempefio del modelo se debe tomar cada clase por
separado dado que esto nos permitird identificar qué clases son mas dificiles de
predecir y pueden requerir un andlisis y ajuste adicionales. Por ejemplo, la clase 2
parece ser la mas dificil de predecir, ya que tiene el mayor nimero de falsos positivos

y falsos negativos en comparacion con las demas.

Luego de la implementacién de todos los modelos mencionados, se logra evidenciar a través de
la métrica Accuracy del modelo SMV que el 53% de las predicciones realizadas por este modelo
son correctas y es un resultado que nos invita a continuar en un refinamiento de los datos
utilizados para este proyecto, analizar a detalle las necesidades del negocio y potenciar los

insumos para lograr unos mejores resultados.
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10. Conclusiones
Durante el desarrollo de este trabajo de grado, se cumplieron los tres objetivos establecidos, se
logro recolectar los datos de los equipos de trabajo para realizar la intervenciéon y preparar los
datos aplicando técnicas de normalizacion y limpieza de datos, incluyendo la identificacion y
correccion de valores atipicos, la gestidén de datos faltantes y la normalizacién de variables para
garantizar la consistencia y calidad del conjunto de datos, logrando finalmente construir modelos
predictivos utilizando técnicas de aprendizaje supervisado por clasificacion, evaluando su
desempefio a través de las métricas como la precisién, el recall y la exactitud, lo que nos permitio
comparar y analizar diferentes enfoques de modelado y seleccionar aquel que demostré el mejor

rendimiento en la prediccion de la asignacion de tareas a los equipos de trabajo de tecnologia.

Con los resultados obtenidos de los modelos predictivos podemos concluir que es necesario
robustecer los datos usados en esta intervencion con el fin de mejorar el rendimiento de dichos
modelos, la calidad y cantidad de datos son fundamentales por lo cual es necesario recopilar
mas datos relevantes y detallados sobre los miembros del equipo, como por ejemplo las
habilidades, experiencias pasadas, la capacidad de los miembros del equipo para aprender
nuevas tecnologias, factores emocionales como el estado de animo de los miembros del equipo,
las preferencias individuales de los miembros del equipo en términos de los tipos de proyectos o
tecnologias, asi mismo nuevas variables sobre las tareas y equipos de trabajo para mejorar la
capacidad del modelo para hacer predicciones precisas por ejemplo la disponibilidad de los
recursos y de cada miembro del equipo, la carga de trabajo actual de los equipos, las
necesidades especificas del proyecto o tareas como el tiempo de entrega, el alcance del trabajo

y las tecnologias requeridas.

Finalmente podemos concluir que el desarrollo de modelos de machine learning es un proceso

iterativo y de mejora continua. A medida que recopilas mas datos y obtienes retroalimentacion
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del negocio y del rendimiento de los modelos se puede continuar iterando y mejorando para que

sea mas precisa y efectiva la asignacion de tareas a los equipos de trabajo.
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11. Recomendaciones

En las investigaciones actuales sobre asignacion de tareas a los equipos de trabajo se
evidencia que estan enfocadas en distribuir las tareas a los equipos de trabajo sin tener en
cuenta factores como costos del proyecto. Por lo cual se sugiere para estudios futuros
considerar factores econémicos en cuanto a costo de los proyectos o actividades a realizar
para tener unos modelos predictivos con alcance éptimo de recursos financieros.

Ademas, consideramos relevante la inclusion de un factor de compatibilidad en nuestro
modelo. Este factor se refiere a la capacidad del equipo para trabajar de manera eficaz con el
cliente interno. Al tomar en cuenta la compatibilidad, el modelo se entrena de manera mas

precisa, lo que resulta en una asignacion de tareas mas efectiva.

Asimismo, para futuros estudios, es apropiado considerar factores emocionales, incluir el
estado de &nimo de los empleados al desarrollar modelos predictivos no solo es un imperativo
ético, sino también una estrategia inteligente. Las empresas que incorporan este factor tienen
la oportunidad de construir equipos mas comprometidos, productivos y resilientes, lo que
contribuye al éxito a largo plazo de la organizacion. Al integrar el componente humano en los
modelos predictivos, las empresas estdn mejor preparadas para identificar factores
emocionales que puedan influir en el ambiente laboral y en la productividad en general. De
esta manera, pueden tomar medidas proactivas para mejorar el bienestar laboral y optimizar

aun méas la asignacion de tareas a los equipos de trabajo
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