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Resumen

Este proyecto se centra en la exploracion, andlisis y extraccion de informacion relevante de
un conjunto de datos compuesto por la interaccion cientos de usuarios anénimos de una
empresa. El conjunto de datos incluye una amplia gama de informacion, incluyendo detalles
de la comunicacion del usuario a lo largo de un afio, como la identificacion del usuario y del
mensaje, el momento exacto en que se envid y se recibiéo cada mensaje, entre otros datos
relevantes.

El objetivo principal del proyecto es analizar toda la informacion relevante de este conjunto
de datos, utilizando técnicas de analisis de datos avanzadas. Principalmente, nos enfocaremos
en la aplicacion de técnicas de agrupamiento para categorizar a los usuarios segun su forma
de uso.

Ademas, se realizara un andlisis detallado de los datos para estimar y predecir los horarios
de los usuarios basandonos en su comportamiento pasado. Este enfoque nos permitira
identificar patrones y tendencias en los hdbitos de comunicacion de los usuarios, lo que a su
vez podria proporcionar informacion valiosa sobre sus preferencias y necesidades.

Este estudio no solo proporcionara una vision mdas profunda del comportamiento de los
usuarios, sino que también podria ser una herramienta valiosa para la empresa en la toma de
decisiones estratégicas y en la mejora de sus servicios. Al entender mejor a sus usuarios, la
empresa puede disefiar e implementar soluciones mas eficientes y efectivas para satisfacer
sus necesidades.
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Abstract

This project focuses on the exploration, analysis, and extraction of relevant information from
a dataset composed of the interaction between hundreds of anonymous users from a
company. The dataset includes a wide range of information, including user communication
details over a year, such as user and message identification, the exact moment each message
was sent and received, among other relevant data.

The main goal of the project is to acquire insights information from this dataset, using
advanced and sophisticated data analysis techniques. Mainly, we will focus on the application
of clustering techniques to categorize users based on their usage.

In addition, a detailed analysis of the data will be performed to estimate and predict users'
schedules based on their past behavior. This approach will allow us to identify patterns and
trends in user communication habits, which in turn could provide valuable information about
their preferences and needs.

This study will not only provide a deeper insight into user behavior but could also be a
valuable tool for the company in making strategic decisions and improving its services. By

better understanding their users, the company can design and implement more efficient and
effective solutions to meet their needs.
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1.- INTRODUCCION

1.1 Contexto

En la era digital actual, donde los datos son una fuente invaluable de informacion y
conocimiento, la capacidad para analizar y entender estos datos se ha convertido en una
habilidad esencial. Las empresas generan y recolectan enormes cantidades cada dia, desde
transacciones comerciales, registros de clientes, hasta interacciones en redes sociales y
patrones de comportamiento del usuario. Entre estos, los datos proporcionados por la
interaccion entre los usuarios son particularmente ricos en informaciéon y nos pueden ayudar
a profundizar sobre sus preferencias, comportamientos y necesidades.

Un area intrigante de estudio es el analisis de los patrones de uso de los usuarios basado en
los datos de comunicacion. La comunicacion es una parte integral de las actividades diarias
de los usuarios y puede revelar mucho sobre sus habitos, preferencias y comportamientos. Al
analizar estos datos, es posible agrupar a los usuarios segin su actividad, predecir sus
horarios y entender mejor como interactiian con la empresa.

Sin embargo, el andlisis de estos datos puede ser un desafio debido a su complejidad.
Requiere técnicas sofisticadas de andlisis de datos, incluyendo técnicas de agrupacion y
andlisis temporal, asi como una comprension profunda de los patrones de comportamiento
del usuario.

1.2 Declaracion del problema

A pesar de la abundancia de datos de la comunicacion entre los usuarios, las empresas a
menudo encuentran dificultades para extraer informacion util y accionable de estos datos.
Dado el volumen, la velocidad y la variedad, se necesitan enfoques y herramientas
sofisticados para analizar e interpretar estos datos de manera eficaz. Ademas, la naturaleza
dindmica y cambiante de los patrones de comportamiento de los usuarios afiade otra capa de
complejidad al anlisis.

En particular, hay dos desafios principales que este proyecto pretende abordar. Primero,
como agrupar o segmentar a los usuarios seglin sus patrones de uso y comportamiento. La
segmentacion de los usuarios es una tarea fundamental en muchas aplicaciones, desde la
personalizacion de los servicios hasta la toma de decisiones estratégicas. Sin embargo, los
métodos actuales de segmentacion de usuarios a menudo no tienen en cuenta la evolucion de
los comportamientos de los usuarios a lo largo del tiempo.

Por lo que el segundo desafio es la estimacion y prediccion de los horarios de los usuarios
basandose en el uso pasado. A pesar de la importancia de esta tarea, hay poca investigacion



sobre como predecir los horarios de los usuarios de manera eficaz y precisa para casos como
este. Estos desafios sefialan una brecha en la practica de andlisis de datos, y subrayan la
necesidad de métodos mas efectivos para analizar y entender los datos de comunicacion de
los usuarios.

1.3 Objetivos del estudio

El objetivo general, como se menciond anteriormente, es lograr identificar los diferentes tipos
de usuarios dentro de la compafiia para posteriormente comprender sus patrones de uso y
lograr predecir su futura actividad.

Para una explicacion mas detallada, los objetivos especificos son los siguientes:

1. Segmentar a los usuarios en base a su comportamiento de uso: Utilizando técnicas
de agrupacion, el estudio buscara identificar grupos de usuarios que exhiban patrones
de comportamiento similares.

2. Identificar las variables mas significativas para cada grupo: El estudio se
esforzard por identificar las caracteristicas o variables que son mas distintivas o
significativas para cada grupo de usuarios.

3. Estimar y predecir los horarios de los usuarios: Usando técnicas de prediccion y
machine learning, el estudio buscara estimar y predecir los horarios de actividad de
los usuarios en base a su comportamiento pasado.

1.4 Hipotesis

Es importante plantear una declaracion clara y concisa de los resultados que se esperan
obtener; ya que ayuda a guiar el disefio de la herramienta o modelo y a decidir qué datos se
deben usar y analizar. Finalmente, se definieron dos hipotesis; una para el problema de
agrupacion y otra para la prediccion de actividad, las cuales son las siguientes:

H1: A pesar de los cambios en los patrones de uso y comportamiento en la interaccion entre
los usuarios a lo largo del tiempo; se logra una efectiva segmentacion de estos en grupos
distintos.

H2: Las variables relacionadas con el comportamiento de uso y comunicaciéon son
predictores significativos de la actividad de los usuarios, permitiendo estimar y predecir con
precision sus horarios de actividad.

Estas hipotesis formuladas, HI y H2, actuardn como nuestra brajula a lo largo de este estudio,
orientando nuestras técnicas de analisis y ayudandonos a abordar de manera efectiva el



problema planteado. En la medida en que estas hipotesis se prueben ciertas, nos permitiran
desentranar los patrones subyacentes en los datos y, por lo tanto, aportar soluciones mas
informadas y solidas para los desafios que enfrentamos.

1.5 Metodologia

Al igual que con la hipoétesis, es esencial definir una metodologia para cualquier tipo de
proyecto; ya que otorga una estructura y direccién que proporciona un marco claro para el
trabajo estableciendo qué y como se hara. La metodologia por seguir es la siguiente:

1. Descripcion del Conjunto de Datos: Se creara un directorio de los diferentes
conjuntos de datos donde podamos apreciar cada variable, el tipo de dato y lo que
representa. Con esto se entiende mejor el contexto general del data set y es de gran
ayuda para la seleccion del modelo a utilizar.

2. Procesamiento de Datos: En esta etapa se realizardn las operaciones necesarias con
los datos para que el formato sea apto para los modelos que se utilizaran.

3. Métodos de Segmentacion de Usuarios: Se utilizaran técnicas de machine learning
no supervisado como K-means y clustering jerarquica para segmentar a los usuarios
en grupos basados en sus patrones de uso y comportamiento. Este paso requeriria una
evaluacion cuidadosa de la cantidad adecuada de clusters y la validacion de los
mismos para asegurar que son significativos y ttiles.

4. Identificacion de Variables Significativas: Identificar qué variables son
significativamente diferentes entre los grupos de usuarios. Esto ayuda a caracterizar
los grupos y entender qué factores contribuyen a la pertenencia a un grupo.

5. Prediccion de Horarios de Actividad: Usando métodos de machine learning
supervisado como regresion y arboles de decision; predecir los horarios de actividad
de los usuarios basandote en sus caracteristicas y patrones de uso.

6. Analisis de resultados: Se interpretaran los resultados obtenidos por los diferentes
modelos, se comentaran los cambios que se hayan hecho a lo largo de la ejecucion de
los mismo y finalmente como podrian ayudar en un futuro.

1.6 Importancia del estudio

Este estudio es fundamental en varias dimensiones. En primer lugar, al profundizar en nuestra
comprension de los patrones de comportamiento de los empleados, podemos facilitar un
entorno de trabajo mas eficiente y productivo. Un conocimiento detallado de los clusters de
empleados y su evolucion temporal puede permitir un mejor disefio y adaptacion de politicas
internas, mejorando asi el rendimiento del equipo y potencialmente aumentando la retencion
de los empleados.

En segundo lugar, este estudio tiene el potencial de impactar en la eficiencia operativa de la
empresa. Al predecir los horarios de actividad de los usuarios, podemos proporcionar una



gestion mas efectiva de los recursos, optimizando asi los procesos internos y posiblemente
reduciendo costos.

Finalmente, este estudio tiene relevancia mas alla de su aplicacion inmediata. Al proponer y
evaluar una metodologia para analizar y predecir el comportamiento del usuario, estamos
contribuyendo al crecimiento del campo de la ciencia de datos aplicada a los estudios de
usuarios. Este trabajo podria, por lo tanto, proporcionar un valioso punto de referencia para
futuras investigaciones en esta area y en campos relacionados. Con estas consideraciones, la
importancia de este estudio es multifacética y ampliamente relevante, con implicaciones
practicas y tedricas significativas.



2.- DEFINICION DEL PROYECTO

2.1 Estado del arte

En el contexto de andlisis de comportamiento de empleados y gestion de recursos humanos,
han surgido diversas metodologias y herramientas. El estado actual de la técnica abarca desde
técnicas de andlisis estadistico y de mineria de datos hasta métodos de aprendizaje automatico
y de inteligencia artificial.

En el andlisis estadistico, los estudios han empleado métodos de agrupamiento y de
prediccion para identificar grupos de empleados con comportamientos similares y para seguir
su evolucion a lo largo del tiempo. Por otro lado, en la mineria de datos, los enfoques han
incluido la extraccion de patrones y la identificacion de asociaciones para descubrir
conexiones subyacentes entre diferentes variables.

El aprendizaje automatico se ha convertido en un 4rea de creciente interés, con
investigaciones que han aplicado algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado
para predecir comportamientos y patrones de los empleados. Los modelos de aprendizaje
profundo, como las redes neuronales, también han demostrado ser ttiles en ciertos contextos,
particularmente en el analisis de grandes volimenes de datos.

Finalmente, las técnicas de inteligencia artificial y la adopcion de sistemas de soporte a la
decision han mostrado un crecimiento significativo. Estas técnicas se han empleado para
optimizar la asignacion de recursos y para mejorar la toma de decisiones en la gestion de
recursos humanos.

Aunque estos métodos han demostrado ser efectivos, la investigacion en este campo
continda, con un constante esfuerzo por desarrollar métodos mas sofisticados y precisos.
Nuestro estudio se enmarca dentro de este estado del arte, con el objetivo de explorar nuevas
vias y contribuir a la evolucion continua de este campo.

2.2 Marco teorico

El estudio se basa en varios conceptos teoricos clave que provienen de la ciencia de datos y
la gestion de recursos humanos.

Uno de los conceptos fundamentales en este proyecto es la clusterizacion o agrupamiento.
En el aprendizaje automatico, la clusterizacion se refiere al proceso de agrupar un conjunto
de objetos de tal manera que los objetos en el mismo grupo (llamado clister) son mas
similares entre si que con aquellos en otros grupos. En el contexto de nuestro estudio, esto se
refiere a la agrupacion de empleados basada en patrones similares de comportamiento.



El segundo concepto crucial es la prediccion, que es la técnica para pronosticar un resultado
futuro basandose en patrones y tendencias actuales y pasadas. En nuestro estudio, la
prediccion se refiere a la utilizacion de patrones de comportamiento pasados y presentes de
los empleados para prever su comportamiento futuro.

Finalmente, la gestion de recursos humanos es un campo de estudio y practica que se centra
en la gestion eficiente y efectiva del personal de una organizacion. En nuestro estudio, este
concepto se aplica para optimizar la gestion de los empleados basandose en los patrones de
comportamiento identificados y las predicciones realizadas.

Estos conceptos forman el marco tedrico en el que se basa nuestro estudio y proporcionan las

bases para el disefio de nuestra metodologia de investigacion y el analisis de nuestros
resultados.

2.3 Detalle de los datos

El desarrollo de un diccionario de datos es un aspecto crucial de cualquier proyecto
relacionado al andlisis de datos; ya que proporciona una breve descripcion de todas las
variables presentes en el conjunto de datos, incluyendo su descripcion y el tipo de dato.

Para facilitar la comprension de nuestro set de datos, definimos los siguientes diccionarios:

Addresses / Direcciones

Variable Descripcion Tipo de dato
messageUuid Identificador Uinico del mensaje Objeto
messageType Tipo del mensaje Categorica
address Direccién asociada Objeto
domain Dominio relacionado Objeto

name Nombre asociado con la direccion Objeto

Tabla I Data set de direcciones

Este data set es sobre todas las interacciones que se llevaron a cabo en el transcurso de tres
meses. Por cada correo se crean al menos dos registros; uno de origen, otro de destino y en
caso de ser necesario, se creard uno por cada direccion de correo que se tenga en copia. El
contenido del data set serd de gran ayuda para la agrupacion ya que facilmente podriamos
segmentar los diferentes usuarios basdndose en que tan activos sean en el ambiente laboral.

Emails / Correos

Variable Descripcion Tipo de
dato
uuid Identificador unico del email Objeto




userld Identificador del usuario Objeto

is_recieved Indica si el correo electronico fue recibido (1: si, 0: Categorica
no)

is_sent Indica si el correo electronico fue enviado (1: si, 0: Categorica
no)

sent_datetime Fecha y hora en que se envi6 el correo electronico Fecha/Hora

conversation_id Identificador de la conversacion Objeto

has_attachments Indica si el correo electronico tiene archivos adjuntos | Categorica
(1: si, 0: no)

hour Hora del dia en que se envi6 o recibi6 el correo Entero
electronico

week day txt Dia de la semana en que se envid o recibi6 el correo | Objeto
electronico

week day Dia de la semana representado como un nimero Entero

week hour Hora de la semana en que se envid o recibid el correo | Objeto
electronico

is_answered Indica si el correo electronico fue respondido (1: si, | Categoérica
0: no)

is_answered not | Indica si el correo electronico no fue respondido (1: | Categoérica
si, 0: no)

is_answer Indica si el correo electronico es una respuesta (1: si, | Categorica
0: no)

is_answer not Indica si el correo electronico no es una respuesta (1: | Categorica
si, 0: no)

folder name Nombre de la carpeta donde se almacena el correo Objeto
electronico

sent date Fecha en que se envi6 el correo electronico Fecha/Hora

attachments num | Numero de archivos adjuntos en el correo electronico | Entero

no_working hours | Indica si el correo electronico fue enviado o recibido | Categorica
fuera del horario laboral (1: si, 0: no)

importance Indica la importancia del correo electronico (1: si, 0: | Categoérica
no)

addressNum Numero asociado a la direccion del correo Entero
electronico

iterPosition Posicion de la iteracion Entero

iterSize Tamaio de la iteracion Entero

convlsSent Indica si la conversacion fue enviada (1: si, 0: no) Categorica

timeAnswer Tiempo de respuesta al correo electronico Entero

Tabla 2 Data set de correos

Este data set nos proporciona detalles sobre cada correo enviado. A diferencia del data set
de addresses, solo se crea un registro por cada correo. Sin embargo, se facilita informacion
relevante sobre el mismo, como la fecha en que se envio, si hubo alguna respuesta y la

importancia. Este data set también serd esencial en la agrupacion; sin embargo, también
sera indispensable en la prediccion de patrones de actividad.




Users / Empleados

Variable Descripcion Tipo de dato
userld Identificador tnico del Objeto
usuario
displayName Nombre mostrado del Objeto
usuario
userPrincipalName Nombre principal del Objeto
usuario
usageLocation Ubicacion de uso del Objeto
usuario
companyName Nombre de la empresa Objeto

donde trabaja el usuario
departmentName Nombre del departamento Objeto
donde trabaja el usuario

Tabla 3 Data set de usuarios

Finalmente, esta ultimo data set facilita toda la informacion sobre los usuarios
involucrados, independientemente del nimero de correos que se hayan mandado;
incluyendo informacion demogréfica y organizacionales.

Cabe mencionar que se realizaron algunas transformaciones a los tipos de datos para que se
ajustaran correctamente a los modelos.

2.4 Disefio de investigacion

El disefo de investigacion para este estudio se estructurard en torno a la creacion de un
entorno de desarrollo en Visual Studio Code (VSC), una plataforma ampliamente reconocida
por su capacidad para manejar una amplia variedad de lenguajes de programacion y su
enfoque en la eficiencia del desarrollador. Este entorno permitird la implementacion de
modelos de machine learning necesarios para el andlisis y clasificacion de los datos de los
usuarios.

Estos modelos de machine learning seran seleccionados y adaptados para obtener la méxima
precision y eficiencia posible en la identificacion de patrones y tendencias en los datos. Se
hard especial hincapi¢ en los modelos capaces de agrupar a los usuarios segin su
comportamiento y prever sus horarios y patrones de uso. Esto incluiré técnicas de aprendizaje
supervisado y no supervisado, segun sea apropiado.

De igual manera, usaremos las librerias matplotlib y seaborn de Python para la visualizacion
de los datos. Ambas son potentes librerias de visualizacion de datos que permite convertir
grandes conjuntos de datos en representaciones graficas intuitivas y facilmente
interpretables. Estas visualizaciones no s6lo seran cruciales para el analisis de los resultados,



sino que también proporcionaran una manera efectiva de presentar los hallazgos a los
interesados no técnicos.

En conjunto, este disefio de investigacion combina técnicas de analisis de datos avanzadas
con herramientas de desarrollo de alta calidad y visualizaciones de datos potentes,
proporcionando un marco solido y flexible para investigar y entender los patrones de uso de
los usuarios.



3.- ANALISIS EXPLORATORIO

Este analisis exploratorio se enfoca en la extraccion de insights de nuestros sets de datos. El
objetivo es entender su estructura, extraer patrones importantes y relaciones entre las
variables; lo que nos proporcionara un mejor contexto para el andlisis posterior, ya que este
proceso no solo permite obtener una vision preliminar y descriptiva de los datos, sino que
también prepara el terreno para la modelizacion y el andlisis predictivo. Este proceso es
crucial para identificar los pasos necesarios en la etapa de preprocesamiento de datos,
asegurando que los datos estén en un formato adecuado y limpio antes de ser introducidos en
los algoritmos de machine learning.

Los objetivos son:

e Facilitar la comprension de los datos: Las visualizaciones son una forma eficaz de
entender grandes cantidades de datos complejos. Las librerias de visualizacion de
datos nos permiten crear graficos que pueden revelar patrones, tendencias y
relaciones que no se verian facilmente en los datos brutos.

e Generar insights: Las visualizaciones pueden ayudarnos a generar insights utiles y
formular hipétesis para un analisis mas profundo. Por ejemplo, un histograma puede
revelar la distribucion de los datos, mientras que un diagrama de dispersion puede
revelar correlaciones entre variables.

e Comunicar los resultados: Las visualizaciones son una excelente manera de
comunicar los resultados del andlisis a los demas. Un gréfico bien disefiado puede
transmitir la esencia de los datos de manera mas eficaz que las descripciones
textuales.

No obstante, es importante reconocer que nuestra exploracion no ha agotado todas las
posibles dimensiones y aspectos de los datos. Hemos optado por centrarnos en las
caracteristicas que consideramos mas relevantes y esenciales para el propdsito de nuestro
estudio. A pesar de esto, quedan atin mas aspectos de los datos que podrian ser objeto de
investigacion adicional y que podrian arrojar ain mas luz sobre los patrones y tendencias
subyacentes. Por lo tanto, recomendamos considerar este analisis como un punto de partida
solido y no como una exploracion exhaustiva de todos los posibles aspectos de los datos.
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3.1 Set de direcciones

Conteo de Direcciones Unicas por Dominio

galeo.tech

triplebyte.com

inio

taskrabbit.com

Dom

plangrid.com A

kapwing.com

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
Numero de Direcciones Unicas 1le6

Ilustracion 1.1 Conteo de direcciones unicas

Como se esperaba con este grafico, el dominio dominante dentro de todas las interacciones
es el de Galeo; sin embargo, consideramos que era importante resaltar que otros dominios
son populares o frecuentes dentro de la empresa.

Top 10 Nombres con Mayor Cantidad de Registros

liv.crawford
ronald.amorim
shirikant.burblies
nelson.goergen
marjorie.ahaa
saranel.dipalma
jean.kaelyn
emilia.sikorska
jarrod.mongis

raffi.prince

0 20000 40000 60000 80000 100000
Numero de Registros

[lustracion 2 Usuarios con mayor cantidad de registros

En este otro grafico, consideramos que era importante identificar cudles son los usuarios que
mas interactian; ya sea por correos enviados, recibidos o en copia, hay una gran diferencia
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entre los primeros dos usuarios que con el resto. Datos como estos seran esenciales para la
agrupacion ya que buscamos segmentar entre los usuarios con mucha actividad y con los que
tienen poca.

3.2 Set de correos

Numero de Mensajes Enviados a lo largo del Tiempo

70000 A

68000 -

(= (=]
H» (=
(=] o
o o
o o
! L

62000 A

Numero de Mensajes Enviados

60000 -

58000 -

Jan Feb Mar
2021
Fecha

llustracion 3 Mensajes enviados a lo largo del tiempo

Esta grafica nos muestra como ha cambiado la cantidad de correos a lo largo del tiempo. Por
el considerable incremento en febrero, podemos asumir que hubo un periodo de alta actividad
o una serie de eventos que requirieron una comunicacion mas intensiva. La disminucion en
marzo podria sugerir una vuelta a un ritmo de trabajo mas estandar o la conclusion de dichos
eventos. Este tipo de patrones temporales puede proporcionar informacion valiosa sobre los
ciclos operativos y las demandas de comunicacién dentro de la organizacion.
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Distribucién de Correos Enviados por Hora del Dia
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Ilustracion 4 Distribucion de correos

Esta grafica nos muestra un patron interesante. Se observa un volumen considerable de
correos enviados fuera del horario laboral comun, lo que podria indicar una cultura laboral
que se extiende mas alla de las horas de trabajo estandar. Esta observacion es importante, ya
que puede tener implicaciones en términos de equilibrio entre el trabajo y la vida personal,
eficiencia laboral y la satisfaccion de los empleados. Es posible que se requiera una
exploracion mas profunda para comprender mejor las causas y las implicaciones de esta
tendencia.
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Distribucion del NUmero de Mensajes Respondidos por Usuario
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1lustracion 5 Mensajes respondidos por usuario
Distribucion del Nimero de Mensajes No Respondidos por Usuario
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[lustracion 6 Mensajes no respondidos por usuario

Estas ultimas dos graficas destacan una tendencia clara en el comportamiento de respuesta a
los mensajes. Se observa que la cantidad de mensajes respondidos supera significativamente
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a los no respondidos, lo que indica un alto nivel de compromiso entre los usuarios en la
plataforma.

Respecto a los datos atipicos, es interesante notar qué en los mensajes respondidos, los datos
atipicos estan mas distribuidos, lo que puede indicar usuarios individuales o grupos que son
excepcionalmente activos en la respuesta a los correos electronicos. Por otro lado, el dato
atipico notable en los mensajes no respondidos puede ser una sefial de un usuario o grupo de
usuarios que recibe una cantidad inusualmente alta de correos electronicos que no responden,
lo cual puede ser un punto de investigacion adicional para entender las posibles razones
detrés de este comportamiento.

3.3 Set de usuarios

Distribucion de Usuarios por Ubicacién

United States

13.6%

Spain

38.8%

47.6%

Great Britain

llustracion 7 Distribucion por ubicacion

Ahora, esta grafica nos brinda un panorama claro de la presencia geografica de los usuarios.
Un gran porcentaje de los usuarios se ubican en Gran Bretafia, lo cual refleja que es el
mercado predominante en la base de usuarios de la empresa. Le sigue Espafia con un niimero
significativo de usuarios, indicando que es otro mercado importante para la empresa. Por otro
lado, se observa una menor presencia en Estados Unidos, lo que podria sugerir una
oportunidad para expandirse y aumentar la base de usuarios en esa region. También es
importante destacar que este desglose por ubicacion puede tener implicaciones en el disefio
de estrategias de negocio y operaciones, como la atencion al cliente y la gestion de la
diversidad cultural.
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Los Departamentos con mas Usuarios

Data Engineering

Sales Organization

Departamento

Technical Support

Operations Department

0 5 10 15 20 25 30 35
NUmero de Usuarios

1lustracion 8 Departamentos con mds usuarios

En este caso observamos la estructura interna de la empresa a través de la lente de sus
usuarios. Observamos que el departamento de Ingenieria de Datos tiene la mayor cantidad
de usuarios, lo cual es coherente con el enfoque tecnoldgico y orientado a los datos de la
empresa. Le sigue la organizacion de ventas, que también tiene un alto nimero de usuarios,
indicando su papel crucial en la generacion de ingresos. El soporte técnico y el departamento
de operaciones siguen en cantidad de usuarios, reforzando el hecho de que estos son
componentes clave en cualquier organizacion de TI. En resumen, esta distribucion nos da
una idea de como se distribuyen los recursos humanos en la organizacion y en qué areas la
empresa estd enfocando sus esfuerzos.
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Distribucién de Usuarios por Compaiiia
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llustracion 9 Usuarios por compaiiia

Finalmente, esta ultima grafica nos ofrece una perspectiva de la distribucion de usuarios a
nivel de compaiiias asociadas o subsidiarias. Observamos que la empresa Cruickshank,
Gislason and Hauck encabeza la lista, seguida por Galeo y Bernier. Esto podria indicar una
amplia colaboracion o afiliacion con Cruickshank, Gislason and Hauck, lo que resulta en un
mayor nimero de usuarios asociados. Las otras dos compaiiias, Galeo y Bernier, aunque con
menos usuarios, también representan una proporcion significativa. Estos hallazgos pueden
ser indicativos de las relaciones de negocio y la estructura de la empresa, y proporcionan un
marco de referencia para entender el flujo de comunicacion y la red de colaboracion entre
estas entidades.

A pesar de haber obtenido insights valiosos, ain quedan muchas posibilidades y preguntas
abiertas que pueden ser respondidas a medida que continuamos con el modelado y la
extraccion de caracteristicas.

En la préxima seccion, comenzaremos a construir y afinar un modelo que busque alcanzar
nuestros objetivos establecidos en la hipdtesis. Utilizaremos la vision obtenida a través de
este andlisis para informar nuestras decisiones en este proceso. El fin Gltimo de nuestro
esfuerzo es crear un modelo preciso que permita anticipar el comportamiento de respuesta y
ayudar a optimizar las estrategias de comunicacion de la empresa.
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4.- DESCRIPCION DE LAS HERRAMIENTAS

Finalmente abordaremos la esencia del estudio; la creacion de nuestros modelos. Como se
menciond anteriormente, usaremos estos modelos para segmentar a nuestros usuarios
basandonos en su actividad, identificar las variables mas importantes que determinan la
pertenencia a estos grupos, examinar la evolucion de estos grupos a lo largo del tiempo vy,
finalmente, predecir los horarios de los usuarios. Al aplicar las potentes técnicas de
aprendizaje automatico a nuestros conjuntos de datos, buscamos obtener una vision mas
detallada y predictiva de la conducta de nuestros usuarios. Cada paso de este proceso sera
descrito y explicado en detalle, mostrando no sélo los resultados, sino también la metodologia
que seguimos para obtenerlos. Esperamos que este viaje a través de los intrincados caminos
del aprendizaje automatico ilustre la capacidad de estas herramientas para revelar patrones y
predecir comportamientos futuros.

4.1 Entorno de ejecucion

Para la creacion de nuestros modelos, utilizaremos un entorno local de Anaconda con Python
3.9 como lenguaje de programacion. Haremos uso de varias bibliotecas de Python de gran
utilidad en este ambito, como Pandas para la manipulacién de datos, Scikit-Learn para el
desarrollo de nuestros modelos de aprendizaje automdtico, Numpy para las operaciones
matematicas y las librerias mencionadas anteriormente Matplotlib junto con Seaborn para la
visualizacion de los datos La combinacion de estas librerias nos permite tener un entorno
muy completo y potente para llevar a cabo nuestra investigacion y conseguir los resultados
que buscamos.

4.2 Agrupacion de usuarios

En nuestro esfuerzo por encontrar los clusters 6ptimos en nuestros datos, hemos explorado
dos enfoques populares y eficaces: K-Means y Agrupacion Jerarquica. Aunque estos métodos
comparten ciertos principios, también presentan diferencias significativas que los hacen
unicos en su rendimiento y resultados. K-Means es un algoritmo de agrupamiento particional
que se enfoca en minimizar la varianza dentro del cluster, sin embargo, requiere que se
especifique el nimero de clusters de antemano, lo que puede ser una limitacion si no se tiene
una idea previa de la estructura de los datos. Por otro lado, la agrupacioén jerarquica, un
enfoque de agrupamiento aglomerativo, ofrece una visualizacion intuitiva de la estructura de
los datos a través del dendrograma y permite la identificacién de la cantidad optima de
clusters de forma mas directa.

4.2.1 Preparacion de los datos
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Para obtener una comprension mds detallada de los comportamientos de los usuarios en
relacion con los correos electronicos, es esencial desglosar y examinar varios aspectos. Por
lo tanto, procedemos a calcular métricas adicionales a nivel de usuario. No s6lo consideramos
el nimero total de correos electronicos enviados y recibidos, sino que también diferenciamos
entre la importancia de los correos electronicos enviados y recibidos. Esta distincion nos
proporciona una vision mas clara de la importancia relativa que los usuarios asignan a los
correos electronicos que envian y reciben.

Ademas, separamos el nimero de conversaciones iniciadas por los usuarios, proporcionando
una medida de la participacion de cada usuario. Para entender mas sobre la naturaleza de la
correspondencia, también calculamos el numero total de respuestas enviadas y recibidas, asi
como los correos electronicos que no son respuestas, tanto enviados como recibidos. Esto
nos permite entender mejor la proporcion de la comunicacidon que esta en el contexto de una
conversacion existente y la que esta iniciando una nueva conversacion.

Finalmente, consideramos la cantidad de correos electronicos enviados fuera del horario
laboral. Este ultimo punto es especialmente relevante, ya que puede indicar situaciones en
las que los usuarios pueden sentirse abrumados o estar trabajando horas extras, lo que podria
afectar a su bienestar y productividad.

Combinamos todas estas métricas en un nuevo DataFrame de Pandas para obtener un retrato
mas matizado de los patrones de comunicacion por correo electronico de cada usuario, lo que
nos permite realizar una segmentacion mas informada y significativa de los usuarios.

4.2.2 K-Means

Antes de proceder, los datos son preprocesados utilizando la técnica de Standard Scaler. Esta
técnica transforma las caracteristicas numéricas para que tengan una media de 0 y una
desviacion estandar de 1, asegurando que todas las caracteristicas tengan el mismo peso
automatico.

Para determinar el nimero optimo de clusters, se utiliza una combinacion del método Elbow
y el Silhouette Score. Se calcula y grafica el Sum of Squares (SSQ) para una gama de valores
de K, y se elige el valor de K que causa un "codo" en la grafica. Paralelamente, se calcula el
Silhouette Score para la misma gama de valores de K, y se selecciona el valor que maximiza
el Silhouette Score.
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1lustracion 10 # de cluster por K-means

A continuacion, se ajusta un modelo de clustering K-Means tomando en cuenta el nimero de
clusters sugerido por nuestro modelo, en este caso, 3. También, y con el fin de visualizar los
clusters en un espacio bidimensional, se realiza un Analisis de Componentes Principales
(PCA); esto reduce el nimero de caracteristicas a dos componentes principales que capturan
la mayor cantidad de varianza en los datos. De igual manera, calculamos el silhouette
coefficient lo cual nos ayuda a evaluar la calidad de agrupamiento; al obtener una media de
0.704, podemos considerar que es un resultado relativamente bueno.

20



Silhouette analysis for hierarchical clustering on sample data with n_clusters = 3

Silhouette plot. Mean silhouette: 0.704 Visualization of the clustered data.
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1lustracion 11 Clusters por k-means

Ya que tenemos nuestros clusters definidos, realizamos un conteo del nimero de usuarios en
cada cluster, para obtener una vision general de como se distribuyen los usuarios entre los
diferentes clusters; el resultado fue el siguiente:

Cluster:
1 89
2 13

3 1

Por ultimo, se calculd la media de cada caracteristica para cada cluster y se representd en un
grafico de barras. Con esto, tenemos una vision general de las caracteristicas que diferencian
a los clusters y podemos interpretar los resultados del andlisis de agrupamiento.
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Caracteristicas promedio del cluster 1
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Ilustracion 12 Cluster 1 K-means

Caracteristicas promedio del cluster 2
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Ilustracion 13 Cluster 2 K-means
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Caracteristicas promedio del cluster 3
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Ilustracion 14 Cluster 3 K-means

El hecho de que exista un cluster con solo un miembro podria suponer un error en la
agrupacion o el uso de un numero de clusters no optimo. No obstante, aunque los valores
parezcan outliers, consideramos que es probable que el miembro del cluster 3 pueda estar en
una posicion de alto rango o de liderazgo en una organizacion grande o que este al mando de
varios proyectos o ser el punto de contacto principal para ciertos proyectos o tareas, lo que
justificaria la enorme cantidad de correos recibidos.

Antes de profundizar més en los resultados obtenidos con el método de agrupacion de K-
means, creemos que es pertinente explorar otros métodos de agrupacion para asegurarnos de
que estamos obteniendo una representacion precisa y util de nuestros datos. Como se
menciond anteriormente, estamos interesados en aplicar la agrupacion jerarquica, ya que esta
técnica ofrece un enfoque diferente y puede revelar relaciones y estructuras en los datos que
no son inmediatamente evidentes con el método de K-means. La agrupacion jerarquica es
particularmente util porque presenta una vision visual clara del agrupamiento en forma de
dendrograma, permitiendo una mejor interpretacion de la similitud entre grupos. Ademas, a
diferencia del método de K-means, no se necesita especificar el nimero de grupos de
antemano, lo que puede proporcionar una perspectiva diferente de la agrupacion dptima.

Por lo tanto, probaremos dicho metodo en nuestros datos y compararemos sus resultados con
los obtenidos en este ultimo modelo para asegurarnos de que estamos haciendo uso completo

de nuestras herramientas de andlisis y obteniendo la vision mas completa posible de nuestros
datos.

4.2.3 Agrupacion Jerarquica
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Al igual que con K-means, primero es necesario normalizar los datos utilizando Standard
Scaler. Este paso es crucial para garantizar que todas las caracteristicas tengan el mismo peso
en los céalculos de distancia durante la agrupacion. Por otro lado, usamos el método Linkage;
el cual se utiliza para realizar la agrupacion jerarquica. Este método toma como entrada la
matriz de caracteristicas normalizada y el método de enlace a utilizar. En este caso, también
se utiliza el método de 'ward', que minimiza la suma de las diferencias cuadradas dentro de
todos los clusters. El resultado es una matriz que representa la jerarquia de agrupacion en
forma de enlaces entre clusters, la cual es visualizada con la ayuda de un dendograma o
diagrama de arbol.

Dendrogram using no truncation
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llustracion 15 Dendograma sin truncar

Las visualizaciones pueden parecer un poco complejas o dificiles de interpretar; por lo que
pueden variar en términos de truncacion para ofrecer una vista simplificada.
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Dendrogram using level truncation method
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[lustracion 16 Dendograma truncado

A simple vista, se puede interpretar que hay mas de 3 clusters, en contraste con el método de
K-means. Por otro lado, para determinar el numero optimo haremos uso de la técnica Cut-
Tree ya que proporciona una forma de convertir esta representacion jerarquica en una
asignacion de puntos de datos a clusters individuales. Esto se hace especificando una altura
en el dendrograma, y "cortando" el dendrograma en ese punto. En este caso, lo haremos en
el punto 15; el cual consideramos que era un punto razonable ya que es un punto medio.
Finalmente obtenemos un numero 6ptimo de 4 clusters; con los cuales trabajaremos para
intentar obtener un mejor resultado que con el modelo pasado.

Estos son los valores que obtuvimos por cluster:

Cluster:
1 13
2 87
3 1

4 2
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Silhouette analysis for hierarchical clustering on sample data with n_clusters =4

Silhouette plot. Mean silhouette: 0.707 Visualization of the clustered data.
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llustracion 17 Clusters jerarquicos

Nuevamente, utilizamos el método de la silueta para validar la calidad de la agrupacion. Con
un silhouette coefficient de 0.707 sugiere que los clusters estan relativamente bien separados.
A diferencia del K-means, hay un cuarto cluster de dos miembros. Este cambio en el numero
de clusters puede ser Util para capturar patrones mas sutiles o diferencias mas matizadas entre
los grupos, permitiendo una comprension mas detallada y precisa de los datos; justificando
por eso que se decidid explorar un enfoque diferente con la agrupacion jerarquica.

Finalmente, se examinan las caracteristicas promedio de cada cluster:
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Caracteristicas promedio del cluster 1
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llustracion 18 Cluster 1 jerarquico

Caracteristicas promedio del cluster 2
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llustracion 19 Cluster 2 jerarquico
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Caracteristicas promedio del cluster 3
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Llustracion 20 Cluster 3 jerarquico
Caracteristicas promedio del cluster 4
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llustracion 21 Cluster 4 jerarquico

Comparando esto con los resultados del modelo pasado, parece que el modelo de agrupacion
jerarquica ha podido identificar un grupo adicional que era menos visible en el anélisis K-
means; sin embargo, cabe resaltar que se resalta por un aspecto realmente distintivo es que
el "total importance sent"y el "total importance received" son cero. Esto sugiere que estos
individuos, aunque muy activos en términos de comunicacion por correo electronico, no
marcan ningun correo electréonico como importante o no reciben correos electronicos
marcados como importantes. Esto sugiere que podrian ejercer roles como el de servicio al
cliente o de servicio técnico; lo cual implica mucha comunicacion, inclusive fuera de horario
de trabajo, pero sin implicar una significativa importancia.
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4.2.4 Caracteristicas principales de los clusters

Finalmente, después de haber considerado tanto el método de agrupacion K-means como el
de agrupacion jerarquica, hemos decidido optar por los resultados proporcionados por este
ultimo. La razén principal de esta eleccion es la capacidad de la agrupacion jerarquica para
identificar un cuarto cluster distintivo, lo que permite una mayor granularidad y
entendimiento de los patrones de comportamiento de los usuarios.

Podriamos caracterizar los cuatro clusters de la siguiente manera:

# Cluster Descripcion
Representa a los trabajadores de nivel
1 intermedio, que estan bastante activos en las

conversaciones por correo electronico.
Representa a los trabajadores de nivel

2 basico, con una actividad de correo
electronico menor en comparacion con otros
grupos.

Corresponde a un uUnico individuo que

3 recibe una cantidad extraordinariamente

alta de correos electronicos, posiblemente
pertenecientes a roles de alta direccion.

Corresponde a roles que requieren una gran
4 cantidad de comunicacion y coordinacion,
posiblemente gerentes de proyecto, roles de
servicio al cliente, roles de soporte técnico

o roles de coordinacion de eventos
Tabla 4 Descripcion de los clusters

Estos resultados nos ofrecen una vision muy util de la comunicacion entre los usuarios. Sin
embargo, este analisis es solo una parte del rompecabezas. En la siguiente etapa de nuestro
trabajo, realizaremos una prediccion de los horarios de cada cluster.

4.3 Prediccion de horarios

Para optimizar la eficiencia y la productividad en cualquier organizacion, es crucial entender
los patrones de comportamiento de los distintos grupos de personas que la conforman. En
nuestro caso, habiendo identificado distintos clusters a través de nuestros modelos de
agrupacion, queremos ahora entender sus patrones de actividad en términos de horarios.
Predecir los horarios de cada cluster nos permitira entender cuando cada grupo estd mas
activo y receptivo, lo que puede llevar a mejoras en la comunicacion, la asignacion de tareas
y la colaboracién general. Asimismo, estas predicciones pueden ser Utiles para adaptar los
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horarios de reuniones y otros eventos a los patrones de actividad de cada grupo, maximizando
asi la participacion y el compromiso. También nos servird para identificar potenciales
problemas, por ejemplo, si un grupo esté trabajando constantemente fuera del horario laboral
estandar, lo que podria ser un signo de sobrecarga de trabajo o mala gestion del tiempo. En
conclusion, la prediccion de los horarios de cada cluster nos proporcionara una herramienta
valiosa para mejorar la dindmica de trabajo y el bienestar de los miembros de la organizacion.

Debido a consideraciones practicas tanto organizativas como computacionales, hemos
decidido abordar la prediccion de los horarios para cada cluster de manera individualizada.
Al realizar el analisis de un cluster a la vez, podemos centrar nuestra atencion y recursos en
entender y modelar los patrones de actividad de ese grupo en particular, lo que a su vez puede
resultar en modelos de prediccion mas precisos y utiles. Esta estrategia también nos permitira
manejar de manera mas eficiente los recursos de computo y memoria disponibles, ya que al
trabajar con un subconjunto de datos a la vez, reducimos la carga computacional. Ademas,
el enfoque por etapas nos proporcionard la flexibilidad para adaptar y refinar nuestro enfoque
a medida que avanzamos en el analisis de cada cluster.

4.3.1 Preparacion de los datos

Para cada cluster, realizamos un conjunto de transformaciones a los datos para prepararlos
para el modelado. Comenzamos por aislar cada cluster, tomando solo aquellos registros en
nuestro DataFrame que corresponden al cluster en cuestion.

A continuacion, eliminamos una serie de columnas que no se necesitan para el modelo. Estas
incluyen 'uuid', 'userld', 'conversation_id', 'sent_datetime', 'sent date', y 'week hour'. Estas
columnas se eliminaron debido a su naturaleza unica para cada registro (‘uuid', 'userld',
'conversation _id"), porque se duplican la informaciéon ya presente en otras columnas
(‘'sent_datetime', 'sent_date') o porque representan informacidon que ya hemos tomado en
cuenta de otra manera (‘week hour").

Posteriormente, realizamos una codificacion One-Hot en las columnas categoricas. La
codificacion One-Hot es un proceso mediante el cual las categorias de una variable categérica
se convierten en nuevas columnas en el DataFrame, y se les asigna un valor de 1 o 0
dependiendo de si esa categoria es la correcta para el registro en cuestion. Esto se hace para
permitir que nuestro modelo maneje estas variables categoricas.

Decidimos usar el modelo de Random Forest Regressor, que es un método de ensemble
learning. En el aprendizaje de ensemble, combinamos varios algoritmos de aprendizaje
automatico para obtener un modelo mas fuerte y mas preciso. El Random Forest es un modelo
que incorpora muchos arboles de decision diferentes para hacer sus predicciones, y se
considera que tiene un rendimiento excelente y es robusto ante el overfitting. Esto se debe a
que el modelo se beneficia de la "sabiduria de la multitud"; en lugar de depender de las
predicciones de un solo arbol de decision, el Random Forest toma en cuenta las predicciones
de todos los arboles dentro del bosque para hacer su prediccion final. Esta técnica de
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ensemble learning nos permite obtener un modelo que es capaz de capturar patrones
complejos en los datos y proporciona una mayor precision en las predicciones.

4.3.2 Cluster 1

Distribucion de las horas de actividad originales
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20000 A
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Frecuencia

10000
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0 5 10 15 20
Hora del dia

llustracion 22 Distribucion original cluster 1

La distribucion original de este cluster revela un patrén de actividad notable que puede
proporcionar una vision del comportamiento de trabajo de los usuarios intermedios. La
actividad comienza a aumentar a las 7 de la mafiana, posiblemente indicando el comienzo
del dia laboral para la mayoria. Esta actividad se incrementa hasta alcanzar un pico a la 1 de
la tarde, lo cual puede representar un periodo de productividad maxima en medio de su
jornada laboral.

No obstante, tras este pico de productividad, es apreciable una disminucion significativa a
partir de las 2 de la tarde, usualmente la hora del descanso para comer, hasta las 8 de la noche.
Este periodo de descenso de actividad refleja posiblemente el agotamiento natural y la
finalizacion de las tareas diarias que suelen acompanar al final de la jornada laboral.

Lo que resulta especialmente intrigante es el ligero aumento de actividad observado a las 10
de la noche. Este patron indica que algunos usuarios podrian estar extendiendo su jornada
laboral mas alla del horario convencional. Este comportamiento podria estar motivado por
plazos de trabajo ajustados, la necesidad de completar tareas pendientes o, quizas, una
preferencia personal por trabajar durante horas nocturnas. En cualquier caso, este hallazgo
sugiere la existencia de un compromiso y una flexibilidad notables entre los usuarios
intermedios, que estan dispuestos a trabajar mas alla de las horas tradicionales para cumplir
con sus responsabilidades.
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Distribucion de las horas de actividad predichas
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llustracion 23 Distribucion predicha cluster 1

En las predicciones generadas por nuestro modelo, se observa que los usuarios intermedios
inician su actividad temprano, comenzando a las 7 de la mafiana, con un incremento mas
gradual y simétrico de la actividad en comparacion con los datos originales. Curiosamente,
se identifica un cambio en el punto méximo de productividad, situdndose entre las 12 y las 3
de la tarde, con un pico evidente a la 1 de la tarde. Similar a la distribucion original, las
predicciones reflejan una disminucion en la actividad al acercarse las 8 de la noche, aunque
se observa un pequefio pero notable aumento en este punto. Este comportamiento podria
interpretarse como una sefial de que algunos usuarios intermedios se esfuerzan en terminar
tareas pendientes o preparar informes antes de finalizar su jornada.

En contraste con los datos originales, la actividad durante las horas fuera del horario de
trabajo es practicamente inexistente en nuestras predicciones. Este hecho sugiere que nuestro
modelo anticipa una tendencia hacia un mayor equilibrio entre el trabajo y la vida personal
entre los usuarios intermedios. En conclusion, el modelo predice un escenario donde los
usuarios se esfuerzan durante la jornada laboral, pero también valoran y respetan su tiempo
personal fuera del horario de trabajo.
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4.3.3 Cluster 2

Distribucion de las horas de actividad originales
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1lustracion 24 Distribucion original cluster 2

Al examinar la distribucion de la actividad en el claster 2, tomando en cuenta que
corresponde a usuarios de nivel basico. La actividad notable se inicia una hora més tarde en
comparacion con otros clusteres, lo que podria indicar un inicio de jornada menos exigente
o la fase de aprendizaje en la que estos usuarios se encuentran para organizar y planificar
eficientemente su dia de trabajo. Observamos un declive uniforme de la actividad durante el
dia, lo que sugiere una distribucion constante del trabajo.

Sin embargo, también podria ser indicativo de una menor urgencia o presion en sus roles,
tipica de posiciones mas avanzadas. Notablemente, este clister registra una alta cantidad de
actividad fuera del horario de trabajo, con més actividad a las 21 horas que a las 17. Esto
puede interpretarse de varias maneras. Por un lado, podria ser un testimonio de compromiso
y dedicacion, con usuarios dispuestos a trabajar mas alla del horario convencional para
cumplir con sus tareas. Sin embargo, también podria ser indicativo de desafios en la gestion
del tiempo o sobrecarga de trabajo. Este patrén invita a una consideracion mas profunda,
sugiriendo que los gerentes o supervisores podrian necesitar explorar estrategias de apoyo
para garantizar que estos empleados de nivel basico estén manejando sus responsabilidades
de manera efectiva.
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Distribucion de las horas de actividad predichas
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llustracion 25 Distribucion predicha cluster 2

En cuanto a las predicciones generadas por nuestro modelo para el cluster 2, se observa una
distribucion de la actividad més simétrica a lo largo del dia. La actividad comienza en torno
a las 7 y se prolonga hasta las 8, alcanzando su punto maximo a las 2 de la tarde. Este patron
puede indicar una asignacion mas eficiente de las tareas a lo largo del dia, o quizas una mejor
adaptacion de estos usuarios de nivel basico a sus roles laborales y a la dindmica de su jornada
laboral.

No obstante, lo que resulta especialmente interesante es la persistente actividad fuera de horas
de trabajo. Se nota un volumen de actividad considerable a las 10 de la noche, superando
incluso la actividad durante las horas de la tarde. Esto podria sugerir que los usuarios de nivel
basico de este cluster todavia pueden estar enfrentando desafios que les lleva a trabajar mas
alld del horario convencional. Esta es una observacion importante que deberia ser
considerada al disefiar estrategias de apoyo y formacion para estos usuarios.
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4.3.4 Cluster 3
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1lustracion 26 Distribucion original cluster 3

El tercer cluster se distingue claramente de los otros en varios aspectos, y esto es
posiblemente atribuible a su composicion de roles directivos. La actividad comienza
notablemente mas tarde, siendo las 9 de la mafana el inicio de la jornada laboral en lugar del
amanecer temprano que se observa en otros grupos. Una vez iniciada, la actividad se
mantiene constante hasta las 3 de la tarde, momento en el cual se registra un aumento
significativo, casi triplicando la actividad en comparacion con las horas previas.

Dado que este cluster se compone en su mayoria de usuarios en roles de liderazgo, es posible
que este aumento en la actividad esté relacionado con las tareas de revision diaria, la toma de
decisiones importantes o la gestion de pendientes de alto nivel. Esta es una caracteristica
singular de este grupo, resaltando la naturaleza intensiva de las responsabilidades de
liderazgo durante el horario laboral.

Mas allé de las 3 de la tarde, la actividad comienza a disminuir, aunque no desciende al nivel
que se observa antes de las 3. Esto sugiere que, incluso después del pico de actividad, los
roles directivos todavia tienen tareas importantes a realizar. Sin embargo, después de las 8
de la noche, se observa una disminucion significativa en la actividad, sefialando un respeto
marcado por el horario de trabajo y posiblemente un énfasis en mantener un equilibrio
saludable entre el trabajo y la vida personal. Esta es una observacion crucial que demuestra
coémo, a pesar de las responsabilidades y la presion inherentes a los roles de liderazgo, la
importancia de respetar el tiempo personal sigue siendo primordial.
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Distribucion de las horas de actividad predichas
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llustracion 27 Distribucion predicha cluster 3

En las predicciones generadas por nuestro modelo, se observa una dindmica de trabajo que
comienza mas tarde, a las 10 de la mafiana. La actividad incrementa progresivamente hasta
las 3 de la tarde, momento en el que se presenta un aumento significativo, multiplicando por
mas de dos veces la cantidad de trabajo realizado.

Sin embargo, lo que resalta en este patron es el descenso abrupto después de las 3 de la tarde,
con la actividad cayendo a niveles casi nulos. Este patron sugiere que el modelo predice un
enfoque de trabajo intensivo en un periodo de tiempo limitado para los roles directivos,
seguido de un marcado periodo de calma en el que quizas se prioricen las tareas de bajo
rendimiento o las reuniones de equipo.

No obstante, otro detalle interesante es el repunte que se observa a las 8 de la noche. Este
incremento considerable puede interpretarse como un esfuerzo para finalizar tareas, hacer
revisiones de ultima hora o preparar la agenda para el dia siguiente. Finalmente, después de
las 8 de la noche, la actividad se reduce a cero, subrayando una vez mas el compromiso con
el respeto del tiempo personal fuera del horario laboral. Estos patrones reflejan el equilibrio
que los roles directivos tratan de mantener entre las demandas del trabajo y la necesidad de
tiempo personal.
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4.3.5 Cluster 4
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Llustracion 28 Distribucion original cluster 4

En el cuarto y tltimo cluster, la actividad laboral comienza temprano, a las 7 de la mafiana,
con un incremento significativo a las 8. La ctspide de actividad se da a las 9 de la mafiana,
momento en el cual quizas se realizan las tareas mas cruciales del dia o se llevan a cabo
reuniones de seguimiento.

A partir de las 10, se aprecia un ligero descenso, pero la actividad se estabiliza y se mantiene
constante hasta la 1 de la tarde, indicando un periodo sostenido de trabajo continuo. Esta
actividad constante durante el transcurso de la mafana puede estar asociada con la naturaleza
de los roles presentes en este clister, que podrian incluir gerentes de proyecto, roles de
servicio al cliente, roles de soporte técnico o coordinadores de eventos, todos los cuales
requieren una alta capacidad de comunicacion y coordinacion.

Posteriormente, hay un descenso en la actividad a partir de las 2 y otro nuevamente a las 4,
lo que podria corresponder al tiempo reservado para tareas de menor intensidad o para
prepararse para el cierre del dia. Finalmente, después de una reduccion mas significativa, a
las 8 de la noche, se percibe un repunte, que posiblemente corresponde a tareas de
finalizacion del dia o preparacion para el dia siguiente.
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Distribucion de las horas de actividad predichas
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llustracion 29 Distribucion predicha cluster 4

En esta ultima prediccion de nuestro modelo para el cuarto cluster, el cual se caracteriza por
roles que requieren una comunicacion y coordinacion, se observa una distribucion de
actividad comenzando a las 7 de la mafana, la actividad aumenta gradualmente, lo cual puede
representar la preparacion y planificacion de la jornada, la respuesta a comunicaciones
pendientes del dia anterior y la coordinacién temprana con otros miembros del equipo o con
clientes.

El pico de actividad se alcanza al mediodia, momento en que es posible que estas funciones
de roles de coordinacion y comunicacidon sean mas demandantes, dada la necesidad de
proporcionar actualizaciones, resolver consultas y mantener la cohesion del equipo o del
proyecto.

La disminucién constante de la actividad a partir de las 2 de la tarde puede ser indicativa de
una transicion hacia tareas de menor intensidad o la conclusion de las actividades del dia.
Aungque la actividad disminuye hasta las 8 de la noche, hay un pequefio repunte a las 9, similar
al de la distribucion original. Este repunte puede ser interpretado como el tiempo dedicado a
finalizar las ultimas tareas del dia, tal vez revisar y responder correos electronicos o preparar
tareas para el dia siguiente. Sin embargo, el bajo nivel de actividad después de las 9 indica
un fuerte respeto por el equilibrio entre el trabajo y la vida personal, lo que es esencial en
roles con una alta demanda de comunicacion y coordinacion para evitar el agotamiento y
mantener la eficiencia.
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5.- ANALISIS DE RESULTADOS

A lo largo de nuestro analisis, hemos llevado a cabo un profundo proceso de agrupacion y
prediccion para comprender mejor los patrones de comportamiento de los usuarios de la
empresa Galeo. Mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, como el K-Means
para la agrupacion y el Random Forest Regressor para la prediccion, hemos conseguido
describir y prever las tendencias de actividad de cuatro grupos distintos de usuarios.

El primer grupo, constituido por usuarios intermedios, mostrd una actividad matutina
temprana con un maximo alrededor de las 2 de la tarde y una disminucion constante hacia el
final de la jornada laboral, pero con un pequefio repunte de actividad nocturna. Nuestro
modelo predijo una tendencia similar, con una mayor concentracion de la actividad hacia el
final de la jornada y una casi nula actividad fuera de horario laboral.

Para el segundo grupo, formado por usuarios de nivel basico, la actividad significativa se
iniciaba una hora mas tarde que el primer grupo, y el decrecimiento de actividad era mas
constante. Nuestro modelo predijo una tendencia de actividad méas equilibrada a lo largo del
dia, aunque todavia con una significativa actividad fuera del horario de trabajo.

En el tercer grupo, donde se encontraban roles directivos, la actividad se mantenia bastante
constante a lo largo del dia, con un aumento significativo alrededor de las 3 de la tarde. El
modelo predijo un patrén similar, aunque con una actividad casi nula después de las 3 de la
tarde y un nuevo repunte a las 8 de la noche, reflejando quizas la necesidad de estos roles de
liderazgo de terminar tareas al final del dia.

Finalmente, el cuarto grupo, compuesto por roles que requieren una gran cantidad de
comunicacion y coordinacion, mostré un pico temprano de actividad a las 9 de la mafiana,
seguido de un nivel de actividad bastante constante durante el dia. El modelo predijo un

patron mas simétrico, con una subida gradual hacia el mediodia y un descenso gradual hacia
el final del dia.

En resumen, nuestros hallazgos aportan un valioso entendimiento sobre como diferentes roles
interactian con la plataforma a lo largo del dia y como estas interacciones pueden cambiar
con el tiempo. Es importante destacar que estos patrones de actividad no son estaticos, y por
lo tanto, las predicciones deberian ser revisadas y actualizadas regularmente para seguir
siendo relevantes.

Sin embargo, estos hallazgos pueden servir como base para acciones futuras: desde la
personalizacion de la interaccion con la plataforma hasta la optimizacién de procesos
laborales, lo que podria resultar en una mayor productividad y un mejor equilibrio entre el
trabajo y la vida personal para los usuarios de la plataforma. A medida que continuamos
recopilando y analizando datos, podremos afinar aun mas estos modelos y proporcionar
recomendaciones mas personalizadas para cada tipo de usuario.
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6.- CONCLUSIONES

En este proyecto, nos hemos embarcado en una exploracion profunda y rigurosa del
comportamiento de los usuarios de una plataforma de productividad, empleando técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico y analisis de datos. Comenzamos nuestro viaje con un
detallado analisis exploratorio de los datos, lo que nos permitié adquirir una vision clara de
las caracteristicas y comportamientos subyacentes de los usuarios. Este entendimiento fue
crucial para la etapa de preprocesamiento y limpieza de los datos, donde transformamos y
estructuramos nuestros datos para que fueran aptos para el modelado.

En la fase de modelado, implementamos un algoritmo de agrupacion K-Means, que nos
permitid segmentar a los usuarios en cuatro grupos distintos, cada uno con sus propias
caracteristicas y patrones de comportamiento. A través de esta segmentacion, pudimos
identificar roles distintivos entre los usuarios, desde los mas basicos hasta los roles de alta
gerencia, cada uno con sus propias dinamicas de trabajo y necesidades de comunicacion.

La implementacion del algoritmo Random Forest Regressor nos permitio crear un modelo
predictivo robusto y efectivo, capaz de anticipar la actividad futura de los usuarios en la
plataforma. Esta prediccion proporciona informacion valiosa que puede utilizarse para
optimizar la interaccion y la experiencia del usuario, personalizando atin mas la plataforma
para satisfacer las necesidades especificas de cada grupo de usuarios.

Los aprendizajes adquiridos a lo largo de este proyecto son numerosos, pero uno de los mas
destacados es el valor de un analisis detallado y una segmentacion precisa de los usuarios.
Entender las diferencias entre los usuarios y su comportamiento en la plataforma ha
demostrado ser fundamental para la creacion de un modelo predictivo eficaz.

En conclusion, este proyecto ha sido un valioso viaje a través del andlisis de datos, el
aprendizaje automatico y la comprension del comportamiento del usuario. Los resultados
obtenidos y las habilidades adquiridas en este proceso no sélo contribuyen a nuestro
conocimiento en el campo de la ciencia de datos, sino que también abren nuevos caminos
para la mejora continua y la personalizacion de las plataformas digitales.
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