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Resumen

Este trabajo se eval(a una Maquina modelo de Aprendizaje desarrollado utilizando el
CSKT metodologia para mejorar la asignacién de una pension en proyectos de ingenieria.
Se aborda los retos en la adopcidn de tales modelos, siguiendo un enfoque estructurado
a partir de la comprension del negocio el modelo de presentacidn. ElI modelo de arbol de
decision inicial de la fase de entrenamiento produce una F1-Score de 0.699825, indicando
equilibrado de precision y recall. Individuales de precision es 0.650974, y el recuerdo es
0.756603, lo que demuestra la prediccion exacta de los positivos. La curva ROC tiene un
valor de 0.739770, la evaluacion de la capacidad discriminatoria del modelo. Los
resultados incluyen la definicion de los pardmetros del modelo, la creacion de un arbol
de decision, y la realizacién inicial de las simulaciones. La conclusién destaca CSKT la
eficacia en la asignacion de una pensién y las tensiones de continua colaboracién del
cliente en proyectos de ingenieria. Los resultados numéricos de relieve el modelo de la
contribucion a la mejora de la asignacion de una pension de procesos en proyectos de
ingenieria.

Palabras claves: Aprendizaje automatico, metodologia CSKT, aplicaciones maviles,
gestion de contratacion de personal.

Abstract

This paper evaluates a Machine Learning model developed using the CSKT methodology
to improve pension allocation in engineering projects. It addresses the challenges in
adopting such models by following a structured approach from understanding the
business model to presenting it. The initial decision tree model training phase yields an
F1-Score of 0.699825, indicating balanced precision and recall. Individual precision is
0.650974, and recall is 0.756603, demonstrating accurate prediction of positive
outcomes. The ROC curve has a value of 0.739770, assessing the discriminatory ability
of the model. The results include defining the model parameters, creating a decision tree,
and performing initial simulations. The conclusion highlights CSKT's effectiveness in
pension allocation and the stresses of ongoing client collaboration in engineering
projects. The numerical results highlight the model's contribution to improving pension
allocation processes in engineering projects.

Keywords: Machine learning, CSKT methodology, mobile applications, recruitment
management.
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INTRODUCCION

En la actualidad, el desafio de reclutamiento de los
individuos a menudo conduce a complicaciones, ya sea
debido a los criterios establecidos por las empresas en
funcion de sus necesidades especificas o debido a la edad-
las restricciones relacionadas. Como se sefialé en un
informe sobre la Discriminacion por razones de edad [1],
gue se adentra en un estudio sobre la materia, pone de
relieve las luchas que enfrentan los trabajadores de entre 40
y anteriormente durante el proceso de contratacion. El
informe indica que el 54% de estas personas sufren
discriminacion cuando el proceso de solicitud se basa en
correos electrénicos y llamadas telefénicas. Ademas, el
48% afirma que la discriminacion se produce durante las
entrevistas de trabajo llevado a cabo dentro de las
organizaciones, mientras que el 28% afirman gque es menos
frecuente cuando se considera la promocion de los
empleados existentes. A pesar del potencial de las personas
jovenes a ser los roles asignados, es importante tener en
cuenta que esto no garantiza su idoneidad para el cargo en
términos de reclutamiento inicial o posterior de las
promociones [2].

La pandemia ha sumido en la incertidumbre de la duracion
de sus efectos, en especial, sobre contratacion de personal
en el sector privado, que se enfrenta a la rigidez. Por el
contrario, el sector publico ha mostrado la agilidad en la
contratacion, la rapida integracion de los trabajadores con
prestaciones por cesantia. La actividad econdmica sufre de
contratacion y de las relaciones laborales, la rigidez,
agravada por las restricciones reglamentarias y una
reticencia a las metodologias agiles. Peru el marco legal de
los somete a escrutinio en medio de la condicion laboral de
cambios, que afectan a la contratacion de los empleados la
flexibilidad. La demanda para el personal de seguridad
sobretensiones, especialmente durante el fin de afio de las
campafias, que requiere de personal capacitado,
especialmente en el comercio al por menor, segin lo
informado por Eulen grupo de Perd. El Instituto de
Economia y Desarrollo Empresarial destaca un aumento
significativo en el sector formal del empleo de los jévenes
desde el mes de Marzo, impactando de seleccion de
candidatos. Sobre el sistema de pensiones, méas del 25% de
los Peruanos de la fuerza laboral esta afiliada, sin embargo,
carecen de suficientes contribuciones o de ahorros para la
jubilacion. Aproximadamente el 60% de SPP afiliados no
han ahorrado lo suficiente para una vida de la anualidad.
Sélo el 13,7% de la poblacion econémicamente activa a los
Peruanos entre 15 y 64 afios realmente puede aspirar a una
pension de jubilacion en el SNP o SPP en la vejez. Existen
legitimas razones para la presencia de empleo, y podria
manifestarse durante las horas de trabajo y contribuir a la
satisfaccion de los empleados. Sin embargo, en la practica,
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la conciencia del tiempo se intensifica, y el ambiente de
trabajo se vuelve menos adaptable, que conduce a un
aumento de la carga sobre los empleados y el personal de
la empresa. Esto se atribuye a la contratacién y el despido
de précticas que disminuyen la competencia y fomentar la
informalidad. En consecuencia, la nacion se caracteriza por
tener uno de los mas exigentes de los sistemas que
emplean, segun lo indicado por los datos compilados [3].
En la gestién de los recursos humanos de nivel, el Per( es
actualmente limitada a las tareas de transaccion, centrado
principalmente en la némina de la generacién. Sin
embargo, el talento humano en el sistema de las
necesidades del pais para avanzar hacia actividades de
transformacion. Esto implica de forma proactiva anticipar
y atender las necesidades de los ciudadanos, mas alla de un
enfoque reactivo. La realizacion de esta transformacion
requiere de la integracion de la tecnologia para mejorar y
apoyar el desarrollo y desempefio de las actividades de
recursos humanos, como se resalta en el estudio [4].

Este estudio explora los desafios que enfrentan los
proyectos de ingenieria en la aplicacion de los modelos de
Aprendizaje automaético, como el campo cada vez més
adopta un enfoque tecnoldgico. Para solucionar esto, la
CSKT metodologia se introdujo, proporcionando un marco
estructurado para la efectiva implementacion del modelo.
Este método tiene como objetivo mejorar la eficiencia, la
informacién de apoyo para la adopcién de decisiones, y
mejorar en general la calidad de los proyectos mediante la
utilizacién de la Maquina de Aprendizaje predictivo y
capacidades analiticas. Dada la complejidad de la labor del
paisaje y de las deficiencias en el sistema de pensiones, un
enfoque holistico es necesario. Esta investigacion se centra
en la implementacion y evaluacion de una aplicacién moévil
utilizando la Maquina de Aprendizaje y la CSKT
metodologia para optimizar el sector privado en los
procesos de contratacion. Mas alla de abordar temas como
la discriminacion y la contratacion de la inflexibilidad, el
enfoque faculta a los trabajadores para tomar decisiones de
pensiones de decisiones. Mediante la integracion de
soluciones innovadoras en el trabajo de parto y de las
relaciones financieras, la investigacion tiene por objetivo
adaptar la CSKT metodologia para un Aprendizaje
automatico.

El uso de la Maquina de Aprendizaje (ML) en los proyectos
de ingenieria, ha adquirido importancia debido a su
capacidad para resolver tareas complejas, el uso de
algoritmos. ML es una subdisciplina de la inteligencia
artificial, que se destaca por su adaptabilidad y capacidad
para interpretar datos nunca antes visto [5]. También
destaca la diferencia fundamental entre la programacion
tradicional y ML, siendo este Ultimo esencial para el
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analisis de grandes conjuntos de datos y la deteccién de
patrones objetivamente [6].

Varios estudios han demostrado la aplicabilidad de ML en
diferentes campos [7]. Por ejemplo, el aprendizaje
automatico puede predecir observables caracteristicas
microscopicas tales como la dureza y la flexibilidad de los
materiales [8]. Ademas, la m&quina de aprendizaje, mejora
el rendimiento de los programas de ordenador a traves de
la experiencia, siendo especialmente Gtil para grandes y
complejos conjuntos de datos [9].

Otro aspecto crucial de la integracion de la Maquina de
Aprendizaje en los proyectos de ingenieria es la eleccion
de los algoritmos. Los algoritmos de aprendizaje
supervisado, tales como los arboles de decision, maquinas
de soporte vectorial, y las redes neuronales, son
ampliamente utilizados debido a su capacidad para modelar
las relaciones entre las variables de entrada y salida [10].
Estos algoritmos son particularmente eficaces cuando la
etiqueta de datos es abundante, ya que pueden hacer
predicciones precisas y aprender de los ejemplos mas
conocidos [11]. Por otro lado, la supervision de las técnicas
de aprendizaje, como de la agrupaciéon y reduccion de
dimensionalidad, son esenciales cuando se carece de datos
explicitos etiquetas. Estos métodos descubrir relaciones y
patrones ocultos en los datos, lo cual es especialmente
valioso en el exploratorio de las fases de los proyectos de
ingenieria [12].

La creciente tendencia de emplear ML en ingenieria es mas
apoyada por los avances en la potencia de calculo y la
disponibilidad de grandes volumenes de datos. Las
plataformas de Cloud computing, como AWS y en la Nube
de Google, proporcionar escalables infraestructuras que
permiten a los ingenieros de tren de modelos complejos sin
la necesidad de costosas de hardware local [13]. Por otra
parte, la integracion de ML con otras tecnologias como el
Internet de las Cosas (1oT) ha ampliado sus aplicaciones,
permitiendo a los datos en tiempo real y analisis predictivo
de mantenimiento en sectores como la manufactura, la
energia y el transporte [14].

El CSKT metodologia es un marco innovador que optimiza
la aplicacion de ML modelos en proyectos de ingenieria.
Esta metodologia sigue un proceso iterativo y de ciclo
adaptativo que se ajusta a las necesidades de la empresa y
la calidad de los datos disponibles. CSKT ha sido validado
por la Universidad Internacional de La Rioja, en el Peru,
destacando su eficacia en la mejora de los procesos de
contratacion en el sector privado [15].

La implementacion de ML modelos se enfrenta a
importantes desafios, tales como la calidad de los datos y
la necesidad de un amplio preprocesamiento. La
importancia de las métricas tales como la precision, recall,
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y F1 score se destacé en la evaluacién de desempefio del
modelo [12, 13]. Estos indicadores proporcionan una
comprension detallada del modelo de capacidad para
identificar los positivos y negativos de instancias
correctamente.

El estudio también aborda el impacto de ML en la
administracion de pensiones, poniendo de relieve como el
CSKT metodologia puede mejorar la asignacion de una
pensién en los proyectos de ingenieria en el Perd. Los
resultados iniciales muestran una mejora en la precision y
la capacidad de prediccion del modelo, lo que subraya la
importancia de la continuacién de la colaboracion con los
clientes y la optimizacion de ML algoritmos.

La pregunta de investigacion es: ";Cémo puede una
Maquina modelo de Aprendizaje desarrollado utilizando el
CSKT metodologia de mejorar la asignacién de una
pensién en los proyectos de ingenieria en el Perd?" Los
objetivos son: en primer lugar, para evaluar la efectividad
del modelo en la mejora de la asignacién de una pension;
en segundo lugar, para medir el desempefio de la modelo
utilizando métricas tales como F1-Score, la precision y la
curva ROC; y en tercer lugar, para abordar los desafios en
la adopcidn de los modelos de Aprendizaje automatico en
proyectos de ingenieria, de la comprensién del contexto de
negocios para presentar el modelo.

MATERIALES Y METODO
La Maquina De Aprendizaje

La méaquina de aprendizaje es un subconjunto de la
inteligencia artificial, que resuelve tareas complejas, el uso
de algoritmos. La calidad de los datos es crucial en este
proceso y la capacidad de adaptacion y generalizacion de
la méaquina de aprendizaje, que va mas alla de la
programacion tradicional, se pone de relieve [5].

La diferencia fundamental entre la programacion
tradicional y la méaquina de aprendizaje [6] también se pone
de relieve: la Gltima capacidad para interpretar datos nunca
antes visto. De aprendizaje de la maquina también es
esencial a la hora de analizar grandes y complejos
conjuntos de datos, lo que permite la identificacion de
patrones de una manera objetiva [7].

Aprendizaje automético puede no solo predicen la
existencia de un compuesto, sino también directamente
anticipar varias observables caracteristicas microscopicas,
tales como la dureza, ductilidad, tenacidad, y la
temperatura de Curie [8]. En su trabajo de 2009, se ilustra
el uso de PCA para la replicacion de mapas estructurales
que representan la correlacion entre la estructura y las
propiedades (incluyendo las propiedades y los parametros
de la estructura cristalina) a través de la aplicacion de la
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mineria de datos. Posteriormente, en el afio 2018, se utilizo
un Bosque Aleatorio (RF) algoritmo para explorar las
caracteristicas como la capacidad de calor, vibracion, la
entropia y la energia libre del espectro. Este enfoque
dirigido a mejorar la exactitud de la prediccién de finito de
temperatura estabilidad termodindmica. Ademas, el
modelo es adaptable a incluir aleacion de condiciones
como parte de la funcion de vector para predecir el
procesamiento de los resultados.

Similar a los &rboles de decisién, Bosque Aleatorio y PCA,
existen otros algoritmos de aprendizaje automaético, tales
como Maquinas de Vectores Soporte (SVM), que se
utilizan para la clasificacion y regresién, la blsqueda de la
Optima hiperplano que separa los datos con la mayor
margen, y el uso de técnicas tales como nucleo truco para
manejar no lineal de datos [16]; K-Vecinos mas cercanos
(K-NN), que clasifica o retrocede de valores basados en la
K méas cercano puntos de datos en el espacio de
caracteristicas, utilizando la distancia de medidas tales
como la Euclidiana [17]; Naive Bayes, una familia
probabilistico de los clasificadores que se basan en el
teorema de Bayes con una suposicion de independencia
entre caracteristicas, siendo especialmente eficaz en el
texto problemas de clasificacion [18]; y K-means
Clustering, un método de aprendizaje no supervisado que
los grupos de datos en K grupos, la minimizacion de la
variacion dentro de los grupos y de la maximizacion de la
variacion entre los grupos de iterar sobre los centroides y
los datos de las asignaciones [19].

En comparacion con los arboles de decisién [20], que
utiliza una estructura jerarquica para dividir los datos en
subconjuntos basados en reglas de decision, los otros
mencionados algoritmos tienen diferentes enfoques.
Maquinas de Vectores soporte (SVM) la blsqueda de un
Optimo hiperplano para maximizar el margen entre las
clases, siendo mas eficaz en la alta dimensionalidad de los
problemas y no lineales de datos gracias a la utilizacion de

nicleos. K-Vecinos mas cercanos (K-NN) no se puede
construir un modelo explicito, sino que clasifica los datos
basados en sus vecinos mas cercanos en el espacio de
caracteristicas, lo cual puede resultar en costosas
computacionalmente rendimiento con grandes conjuntos
de datos. Naive Bayes asume la independencia entre las
funciones, que puede ser una limitacion, pero también
permite una réapida y eficaz de la clasificacion,
especialmente en el texto de los problemas. K-means
clustering, a diferencia de los métodos supervisados, es un
algoritmo de agrupamiento no supervisado que no
requieren etiquetas de clase y tiene como objetivo dividir
los datos en grupos homogéneos basados en la proximidad
de los centroides. Mientras que los arboles de decision son
interpretables y faciles de visualizar, los otros métodos
ofrecen ventajas en términos de complejo manejo de los
datos, predicciones probabilisticas, o de agrupamiento no
supervisado, dependiendo del problema especifico [20].

Aprendizaje automatico (ML) generalmente se refiere a
mejorar el rendimiento de un programa de ordenador a
través de la experiencia en la realizacion de determinados
tipos de tareas [9]. El término "aprendizaje automatico" en
términos generales abarca el proceso de ajuste de los
modelos de prediccion de los datos y la deteccion de
clusteres de la informacién dentro del conjunto de datos
[10]. En el ambito de aprendizaje de la maquina, calculos
se empled principalmente para aproximar o emular la
capacidad humana para identificar patrones, aunque de una
manera objetiva. La maquina de aprendizaje resulta
especialmente valiosa cuando se trata con conjuntos de
datos que son demasiado extensas, involucrando a
numerosos puntos de datos individuales, o complejo, que
abarca una multitud de caracteristicas para un efectivo
andlisis humano. Este enfoque establece una replicable y
eficaz flujo de trabajo a lo largo del tiempo. Los pasos
involucrados en la méaquina de entrenamiento de las
técnicas de aprendizaje se ilustran en la siguiente Figura 1.

Figura 1
Maquina de la guia de aprendizaje para los biélogos [10]
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Los algoritmos Utilizados en el Aprendizaje automatico

Aprendizaje automatico (ML) se utiliza para instruir a los
equipos para procesar datos de manera mas eficiente [11].
Al examinar los datos, puede ser un reto para interpretar la
informacion extraida. Aqui es donde la méaquina de
aprendizaje se convierte en valioso. Con una gran cantidad
de conjuntos de datos disponibles, la demanda para el
aprendizaje automatico es cada vez mayor. Numerosas
industrias de apalancamiento de aprendizaje automatico

Figura 2

para extraer los datos pertinentes. El objetivo fundamental
de la maquina de aprendizaje consiste en obtener
conocimientos a partir de los datos. La seleccion del
algoritmo depende de factores tales como la naturaleza del
problema, el nimero de variables, la preferencia en el tipo
de modelo, y més. La maquina de aprendizaje se basa en
una variedad de algoritmos para abordar los desafios de
datos, y los cientificos destacan los mas prominentes en la
siguiente Figura 2.

El reconocimiento de gestos para la interaccién con los sistemas inteligentes [11]
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La posterior métrica debe ser tomadas en cuenta en lo F1 — Score: Este indicador considera los anteriores
concerniente a la validacién de la meta de la maquina indicadores, especificamente de Precision y Recall,

modelo de aprendizaje de la eficacia

las observaciones derivadas de la precision de las
respuestas producidas por la Maquina modelo de
Aprendizaje. Esencialmente, el modelo de medidas y
acciones que toman en consideracion el nimero de corregir
la respuesta positiva 0 negativa adquirida durante las
pruebas [12].

Precision: En el contexto de esta métrica, que delinea la
fraccion de verdaderos positivos los valores que el modelo
de precision de los pronédsticos [13]. Esta medida es
especialmente importante en la evaluacién del modelo, la
capacidad para identificar correctamente a las instancias
con las que se clasifica como positivo.

Recordemos, como se describe en esta métrica para el
Aprendizaje de la Maquina modelo, encapsula el amplio
reconocimiento de todos los casos en que los resultados
positivos se predijeron correctamente. Este indicador sirve
como un aspecto crucial para evaluar el modelo de la
capacidad de identificar con precisién y captura de
ejemplos positivos, proporcionando una comprension
matizada de su rendimiento en el reconocimiento de
verdaderos positivos frente a los casos de las instancias que
fueron falsamente predice como negativo [13].
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contribuyendo a una mejora de la prediccion de resultados
positivos cuando se compara con la Exactitud métrica [14].

CSKT Metodologia
Figura 3

Disefio de la CSKT metodologia, diagrama de Secuencia
de la CSKT metodologia de la proyeccién de cada una de
las fases donde la seleccion de datos para el Aprendizaje
de la Maquina modelo es desarrollado [15]
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Con respecto a la razén para la eleccion de la CSKT
metodologia en la Figura 3, se considera que es una
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estructura y adaptacion de la metodologia que permite la
eficiente aplicacion de los modelos de Aprendizaje
automatico en proyectos de ingenieria. Esta metodologia se
centra en la comprensién del negocio, la preparaciéon y
seleccién de datos, la creacion y modelos de formacion,
garantizando la continuidad de la colaboracion con el
cliente y la mejora continua del modelo.

En la comparacion de metodologias CRISP-DM es
ampliamente aceptado y estructurado en seis fases de un
proceso iterativo, centrandose en la comprension del
negocio, compresion de datos, preparacion de datos,
modelado, evaluacién e implementacién. Su principal
ventaja radica en la claridad de su estructura, a pesar de que
puede ser rigido y menos adaptable a los cambios réapidos.
SEMMA, centrado en la manipulacion de datos y anélisis
para el modelado predictivo, hace hincapié en la
preparacion de los datos y la exploracion, sino que pone
menos énfasis en la comprension del negocio y la
colaboracion del cliente. KDD es un fin-a-fin del proceso
de descubrimiento de conocimiento en bases de datos,
haciendo hincapié en la extraccion de informacién (til,
pero puede ser complejo y menos practico para la
implantacion del modelo. TDP es un proceso de
colaboracion disefiado para la ciencia de datos de los
equipos, desde la planificacion del proyecto para el modelo
de entrega, promoviendo el trabajo en equipo y la
herramienta de integracion, pero puede ser mas adecuado
para equipos mas grandes y complejos proyectos.

Con respecto a la justificacion para la seleccion de la
CSKT metodologia, se destaca por su adaptabilidad y
enfoque iterativo, que permite una rapida y continua de los
ajustes basados en las necesidades del cliente y la calidad
de los datos disponibles. A diferencia de otras
metodologias, CSKT hace hincapié en la colaboracién
constante con el cliente y mejora continua del modelo, lo
cual es crucial para la ingenieria de proyectos en los que
los requisitos pueden cambiar rapidamente. Ademas, su
estructura clara y definida de las fases de asegurar una
aplicacion eficiente y efectiva de la Maquina modelo de
Aprendizaje, optimizando tanto el sector privado en el
proceso de contratacién y la asignacién de una pension.

Posteriormente, la version del modelo que se presenta, y si
los resultados son factibles, aceptacion del cliente se
solicita, por lo tanto, el cierre de la CSKT metodologia de
proceso. De lo contrario, volvemos a la comprension de los
datos hasta que se cumplen los requisitos previos. Cabe
sefialar que la Universidad Internacional de La Rioja en el
Per( [15] aceptd el disefio de esta metodologia. Este
enfoque integral de la CSKT metodologia busca optimizar
el proceso de contratacion en el sector privado a través de
un proceso iterativo y de ciclo adaptativo que se ajusta a las
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necesidades de la empresa y la calidad de los datos
disponibles.

Figura 4

La estructura de la CSKT metodologia [15]

PMetodologia CEKT
1) Modelamiento empresarial
a. Entendimientodel negocio

) Preparacion
a. Entendimientode los datos
b. Preparacion de los datos
c. Tomar muestra del conjunto de datog

3) Exploracion

a. Seleccion de datos
Comprender fuente de datos
Preparacion
Exploracion
Limpieza

pano

) Visualizacion
a. Presentar version de modelo
b. Pedir aceptacién del cliente

En la figura 4, una evaluacion exhaustiva de la actual
organizacion del proceso de contratacion se lleva a cabo
para identificar las areas clave de mejora a través de la
integracion de la CSKT metodologia. Este enfoque
comienza con un profundo conocimiento de la empresa,
Ilevando a una fase de toma de decisiones. Si las nuevas
ideas son descubiertos, estan perfectamente integrados en
el proyecto. De lo contrario, el foco se desplaza a la
comprension de los datos y preparacion, con condicionales
controles para garantizar alteraciones necesarias.
Modificacion de los puntos de datos registrados, y una
significativa muestra se extrae del conjunto de datos.

Si no se requieren cambios en la preparacién de los datos,
el proceso implica una comprension detallada de la fuente
de datos a través de una meticulosa preparacion,
exploracion y limpieza para obtener una clara y refinado
conjunto de datos. Refinado de los puntos de datos
seleccionados, que conduce a la adquisicion de una muestra
significativa. La metodologia, a continuacién, avanza a
presentar el modelo de la version. Si los resultados son
viables, aceptacion del cliente se solicita, concluyendo el
proceso. Sin embargo, si los resultados no son factibles, el
procedimiento devuelve a la comprension de los datos
hasta que se cumplen los requisitos. Este modelo de recibo
de la validacion en la Universidad de La Rioja y de expertos
de la aprobacion para su evaluacion de la eficacia de los
instrumentos.
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En

Aprendizaje,

RESULTADOS

esta seccion se muestra la Maquina modelo de
la cual fue adaptada a la nueva CSKT

metodologia, la presentacion de los siguientes aspectos se
muestra en la Figura 5, lo que indica la definicion de los
parametros y variables consideradas en la Maquina modelo
de Aprendizaje bajo la CSKT metodologia.

Figura 5

Paradmetros y variables de la Maquina modelo de
Aprendizaje con metodologia CSKT

CSKT

ML Modelo Emp ial Prep E \ Visualizacion
(Oblencién de la DATA| o cal 6n de datos 1
negocio datos
ETL - Preparacion de los l;g::acnon: .
G ] T &
Entrenamiento del ° - Toma muestrade  Comprender fuentes ‘\]
modelo ™ DATASETs de datos 52
| Modelo preparado =
~ P
Prueba de la DATA i & Presenlar version del
modelo
o) Visualizacion de datos
Optimizacién Aceptacion del

cliente

Los parametros del modelo ML.:

v

v

Datos adquisidores: La fuente de datos desde el sistema
nacional de pensiones y el SBS seran obtenidos.
Extraccién, Transformacion y Carga de Los datos
desde el sistema nacional de pensiones y el SBS se
filtran.

Modelo de formacion: vamos a proceder con la
formacion de la ML modelo dentro del sistema
nacional de pensiones.

Figura 6

v

v

Los DATOS de las Pruebas: Las pruebas
correspondientes de los datos seleccionados en el
sistema nacional de pensiones y el SBS se realizan.
Optimizacion: se concluye con los cambios respectivos
para su entrega futura del cliente.

CSKT variables:

v

v

Negocios modelo: descripcion de la empresa en la cual
la maquina modelo de aprendizaje estara centrado.

La comprension de los datos: El tipo de datos de la
informacion extraida de la fuente del sistema nacional
de pensiones y el SBS esta definido.

Seleccidn de datos: Después de haber identificado los
datos extraidos, una simplificacion que se realiza
mediante la obtencion de los datos necesarios de la
muestra.

Preparaciéon: Los datos del sistema nacional de
pensiones y SBS fuente estan preparados para el ETL.
Preparacién de Exploracion de la Limpieza: Los datos
se clasifican, ordenan y se filtra para obtener una méas
clara y definida de la muestra.

Conjunto de datos de muestreo: Después de que el
proceso de ETL, el final de la fuente de datos desde el
sistema nacional de pensiones y el SBS se visualizan.
Comprender las fuentes de datos: una Vez que el
filtrado de datos esta disponible, un analisis que se
realiza para confirmar si es el adecuado para presentar
el modelo o el mismo proceso se repite.

Presente version del modelo: La primera version de la
ML presentacion del modelo con los datos introducidos
y seleccionados para las pruebas correspondientes.
Solicitud de aceptacion del cliente: una Vez que se
cumplen los criterios, es presentado al cliente para la
validacion del modelo creado.

Disefio del esquema preliminar de la modelo ML

Arbol de decision en la eleccion de los seguros de pensiones, cada una de las situaciones relacionadas con el sistema de
pensiones se muestra
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Dentro del arbol de decision se muestra en la figura 6, hay
los puntos de la Edad, los Ingresos y la Salud, en la parte
de salud hay dos opciones que son el tiempo de Trabajo y
Dependiente o Independiente, en el tiempo de Trabajo se
muestra que el tiempo de contribuciones que no le importa
a retirar para que proceda a una AFP, mientras que en el
otro caso, usted tiene que seleccionar la AFP 0 a la ONP,
En la parte de Ingreso hay tres opciones, que son la
cantidad que el usuario aspira a ganar, si es profesional o
laboral, y si se esta de acuerdo con el salario minimo, con
respecto a la primera opcion sigue una secuencia en la que
pone mas de 1100 soles y se va a la AFP, en el segundo
caso hay una condicién que, si el usuario del tiempo de
trabajo va a ser constante, entonces usted tendra una cuenta
en una AFP.

Tenemos el modelo de formacion, donde el c6digo, cuando
se ejecuta, los verdaderos positivos y los negativos y falsos
positivos y negativos se muestran, siendo las respuestas
que se obtiene ahora de partida de la simulacion.

Figura 7

Matriz de confusion para la formacién de la Maquina
modelo de Aprendizaje

L Figure 1 - (=] X

Confusion Matrix - Training

Actual

Predicted

#E> PQE

Basado en la matriz de confusion de la Maquina de
Aprendizaje de entrenamiento del modelo se muestra en la
figura 7, los dos valores de 1 y 0 se presentan en la que el
1 representa la ONP mientras que 0 es la AFP; esto es en
referencia a la asignacion de los seguros de pensiones, que
esta asignado el usuario, ya sea un ONP o AFP donde se
muestran los datos en la escala actual que presenta un
importe total de 129 que representa los falsos negativos y
215 el valor de los Falsos positivos. Mientras que los
Verdaderos positivos presentan una cantidad de 561, y los
Verdaderos negativos presentan un valor de 401 ahora de
la formacién de la presente modelo.

Journal of Scientific and Technological Research Industrial

Figura 8

ROC esquema de la maquina modelo de aprendizaje

9

Receiver Operating Characteristic - Training

True Postive Rate
\
\

ROC curve (area = 0.74)

oo 02 04 o6 os 10
False Positive Rate

#ED> QS

Después de ejecutar el codigo con los datos suministrados
se muestra en la figura 8, la curva ROC de la parcela del
actual modelo, que estd siendo entrenado con la
informacién mencionada anteriormente, se muestra. Este
grafico muestra la proyeccion de los falsos positivos a lo
largo de la curva, presentando un area bajo la curva (AUC)
de 0,74,

Inicialmente, la base de datos
DATA_SNP_2010_2022_data.xlIs se ha tomado como
referencia, informacion que se ha acumulado y se envia por
la Superintendencia de Banca y Seguros. Estos datos
podrian haber omisiones en algunos registros, ya que los
sistemas transaccionales de la ONP y AFP podria presentar
incidentes en la migracion de la informacion, asi como la
atencion durante la alternativa de horas de trabajo.

Figura 9

Datos de SNP

Para el presente ajuste se muestra en la figura 9, hemos
tomado como referencia el caso de la BARBA CALSINO
MARINO MARCELINO, que tiene la siguiente
informacién en JSON codigo.
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Figura 10
Jubilado datos de perfil

“perfiles”: {

“nombre_apellido®:

“edad®: 20,

sexo”: .

“rango_edad_jubilarse”:

En la figura 10, cddigo se refiere a que el usuario
seleccion6 para la formacion de este modelo donde los
respectivos datos necesarios para la seleccion de los
seguros de pensiones son centrados, y al final, los
resultados se muestran cuando el pensionado se le asigna
una AFP, como el sistema de pensiones.

Figura 11

Resultado de la prediccion del modelo

En la figura 11, el resultado de la indicada en caso de que
se dedujo que se trataba de AFP o que se adapte a la AFP,
porque es introducido por el criterio de la edad, el tiempo
de trabajo entr6 y el salario que se muestra, esto es
corroborado por medio del arbol de decision donde la
siguiente secuencia fue tomada con base en los criterios y
los datos introducidos por el presente caballero.

Figura 12

Secuencia de el arbol de decision para los jubilados

Edad

—

Tiempo de
trabajo

No importa el
tiempo de
aportaciones
para jubilarte

AFP
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En la figura 12, el modelo sigue el camino de la CSKT
metodologia de lograr la aceptacion de la decisién
evaluados para el caso del Sefior de la BARBA CALSINO
MARINO MARCELINO donde primero el monto de la
estimacion del tiempo de trabajo de la presente se
determind, seguido por la siguiente, que es independiente
del tiempo de las contribuciones, de modo que el caballero
puede retirarse dando como producto la asignacion de una
AFP.

Figura 13

Metodologia de la secuencia

ML CSKT| Modelo Empresarial | Preparacio Exploracién |

imiento del  Entendimiento de los t
negocio

Obtencion de la DATA| -

Entrenamiento del

modelo 5
‘ Modelo preparado
Prueba de la DATA \ i & H a e :lén del
o | Visualizacion <.c datos
Optimizacion Solicitar aceptacion

del cliente

En la figura 13, la metodologia se muestra en la Figura que
sigue una secuencia estructurada, a partir de un enfoque en
la comprension de la empresa para captar sus necesidades
y objetivos del fondo. Posteriormente, pasa a la
comprension de los datos, la recopilacion de la informacion
pertinente.

Una seleccion deliberada de una porcién especifica del
total de los datos se realiza, seguido por la meticulosa
preparacion de los datos. Esta etapa consiste en la
aplicacién de filtros para eliminar incompleta puntos de
datos o de usuarios duplicados.

Después de que el filtrado de la fase, el limpiado de la
muestra es presentada para su posterior revision. Si es
necesario, una nueva seleccion de la muestra se realiza para
garantizar la calidad de los datos. Una vez que la
informacion esta lista, es enviado a la Maquina modelo de
Aprendizaje para la evaluacion. Los resultados obtenidos
son utilizados para presentar la primera version del modelo
para el cliente.

En esta etapa, la aprobacion del cliente del modelo
desarrollado se solicita. Este enfoque secuencial asegura la
aplicacion efectiva y continua colaboracion con el cliente
durante todo el proceso.
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Figura 14
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En la figura 14, el a partir de la secuencia de la Maquina
modelo de Aprendizaje, que va desde la ejecucion de la
aplicacion para el proceso que va desde la importacion de
las bibliotecas, las rutas que el modelo debe seguir hasta la
gjecucion de los resultados que el modelo se expresa a
través de los datos que el usuario introduce culminando en
el cierre de la aplicacién.

Figura 15

Maquina de aprendizaje algoritmo de entrenamiento -
Python script

En la figura 15, el estudio emplea un algoritmo de Arboles
de Decisidn para clasificar las opciones de pension (AFP u
ONP) con base en criterios tales como la edad, los ingresos,
y la duracion de los trabajos. Este método ofrece varias
ventajas. Los &rboles de decision son muy interpretables y
faciles de visualizar, haciendo que el modelo de decisiones
comprensible. Ellos se encargan de ambos datos
categoricos y numéricos sin la necesidad de un amplio
preprocesamiento. Ademd&s, son computacionalmente
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eficiente, permitiendo la rapida formacion y la prediccion,
lo cual es beneficioso para aplicaciones en tiempo real.

Sin embargo, los arboles de decisién también tienen
limitaciones. Son propensos a sobreajuste, especialmente si
no se podan. También son sensibles a pequefas variaciones
en los datos, lo cual puede resultar en cambios
significativos en la estructura de arbol.

A pesar de estos inconvenientes, los arboles de decision son
adecuados para el problema en cuestién. La tarea consiste
en la clasificacion de la pensién de opciones basadas en
criterios maltiples, que los arboles de decision de gestionar
de forma eficaz debido a su capacidad para manejar las
decisiones complejas y maltiples variables. Ademas, el
requisito para interpretar y justificar el modelo de las
decisiones de los clientes se alinea bien con la
interpretacion ofrecida por los arboles de decision,
haciendo de ellos una eleccidn apropiada para este estudio.

Esta secuencia de comandos de Python esta disefiada para
implementar la CSKT (Captura, Seleccionar, Kreate, Tren)
metodologia, especificamente de un arbol de decision
clasificador. EI CSKT metodologia se centra en la captura
de datos, la seleccién de caracteristicas relevantes, la
creacion del modelo, y por altimo curso de formacion. La
estacion (‘/api/prediccion’) hace predicciones basadas en el
modelo de aprendizaje. Procesa los datos del perfil, realiza
las transformaciones necesarias y se hace la prediccion. La
decision final (AFP u ONP) se determina con base en el
modelo de salida. EI Matraz se inicia la aplicacién en modo
de depuracion para permitir la ejecucion de codigo y
pruebas. Este codigo Python que implementa la CSKT
metodologia para entrenar a un arbol de decisidn
clasificador a través de una API de web, lo que permite que
tanto el modelo de formacion y hacer predicciones basadas
en perfiles especificos.

Figura 16

Modelo entrenado con los Aumentada de datos
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En la figura 16, basados en la matriz de confusion de la
formacidn de la Maquina modelo de Aprendizaje adaptado
con la aumentada SBS datos, dos valores de 1 y 0 se
presentan; donde 1 representa a la ONP y O representa la
AFP, en referencia al seguro de pensiones de la asignacion
a la que esta asignado el usuario ONP o AFP, mostrando
los datos en la escala de corriente que presenta un nimero
total de 4176 como falsos negativos y 2147 como falsos
positivos, mientras que en los verdaderos positivos que
presenta una cantidad de 14182 y en los verdaderos
negativos que presenta una cantidad de 21367 en el
momento de la formacion del modelo actual.

Figura 17

La curva ROC se centr6 en el aumento de los datos

En la figura 17, después de ejecutar el codigo, usando los
datos proporcionados por el modelo adaptado con el
aumento de la SBS de datos, el diagrama de la curva ROC
del modelo actual se muestra, que esta siendo entrenado
con la informacion mencionada anteriormente. Esta
representacion grafica se muestra la proyeccion de los
falsos positivos a lo largo de la curva, la presentacion de un
area equivalente (AUC) de 0,85 bajo la curva.

Figura 18

Métrica de resultados centrados en el aumento de los datos

En la figura 18, en base al examen de la formacion de las
métricas del modelo de arbol de decision con la aumentada
SBS datos, cabe destacar que la F1-Score presenta un valor
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especifico de 0.87110911, lo que indica un equilibrio entre
la precisién y el recall. El individuo de la precision del
modelo se encuentra en 0.90869269, destacando la
capacidad de predecir con precision positivos. Respecto de
recordar, un valor de 0.83651098 se observa, que muestra
la proporcion de ejemplos positivos identificados
correctamente por el modelo. Finalmente, la curva ROC
muestra un valor de 0.85251355, proporcionando una
medicion completa de la capacidad de discriminacion del
modelo en diferentes puntos de corte.

Figura 19

Las pruebas de los primeros datos de la modelo

En la figura 19, as pruebas de las predicciones del modelo
ML, fue probado con el registro de uno de los trabajadores
como los primeros datos, que podrian ser obtenidos, que
marco la AFP la seleccion correcta.

Figura 20

Segundo caso para el modelo de formacién

En la figura 20, en base a este segundo caso, los datos de
un joven de 18 afios de edad el joven que tiene la posicion
de Operador se considera el lugar donde, a través de sus
datos introducidos en el modelo, es posible obtener el
resultado que él eligi6 ONP basa en los mismos campos
introducidos. para el primer caso.
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Figura 21

Tercer caso para el modelo de formacion

Figura 22

Técnica de retroalimentacion

En la figura 21, en base al tercer caso, tenemos los datos de
un programador Jr., que a la hora de elegir las opciones que
se ofrecen a través de ella los datos introducidos, el modelo,
a través de dichos datos introducidos, fue el que predijo que
su mejor opcién para ella fue a la AFP.
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En la figura 22, basados en la informacion técnica que se
muestra en la Figura, se determina que algunos de los
ajustes se deben hacer como se define para el
entrenamiento de la ML-basado en el modelo. En este caso,
de la SBS de datos debe seguir para ser limpiado antes de
pasar al escenario de produccion, debido a los posibles

Tabla 1

errores que pueden surgir durante el procesamiento de las
épocas. Otro ajuste que debe hacerse es el consumo de
Servicios Web, y esto es debido a que el aumento en los
datos en formato JSON, que consistira en el aumento de la
informacién para tener una mayor precision en el modelo
de aprendizaje.

Comparacion entre los resultados de la adaptacion del modelo

Valor alcanzado en la adaptacion del modelo con el

Alcanzado el valor de la adaptacion del modelo con el

Metricas de CSKT metodologia aumento de la SBS de datos
Precision 0.69982547 0.90869269
Recall 0.65097402 0.83651098
F1 - Score 0.75660377 0.87110911
AUC - ROC 0.73977095 0.85251355
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La tabla 1 muestra que el modelo mejord
significativamente después de la adicion de SBS de datos.
El aumento de precision de 0.6998 a 0.9087, y el recuerdo
de 0.6509 a 0.8365, lo que indica una mayor capacidad para
identificar correctamente a los ejemplos positivos. EI F1-
Score también aument6 de 0.7566 a 0.8711, lo que refleja
un mayor rendimiento equilibrado, y el AUC-ROC

Figura 23

aumento de 0.7398 a 0.8525, lo que demuestra una mejor
discriminacion entre clases.

Basado en las pruebas realizadas en el prototipo, la
secuencia de los dos casos de trabajadores que tienen muy
diferentes de los datos se considero, por lo cual tenemos el
siguiente esquema.

Aprendizaje automéatico modelo de caso de la secuencia de Flujo

Ingress de Ingrasn da 1
datod sulda

Situacidn 1

AN L | sebeasiges

* \/ L Pl wnaaf@
conrdorma con @l Aspira a ganar

Tl mirima it

Hallazgos secuenciales

Sitwacién 2

Ingreso de Ingreso de E - 5l
datos sugldo * v

Myor ol Sueldo
ménimg mis?

e be asigna
i ung AFp

ALpity & ganar

En la figura 23, Basado en los casos explicados
anteriormente, esta secuencia fue establecido en funcion de
las decisiones tomadas en el momento de introducir sus
datos, en el que uno de los casos indica que su sueldo es
menor que el minimo, pero que aspira a ganar mas capital,
mientras que el otro caso indica que su salario es superior

Tabla 2

El éxito de los criterios

al salario minimo, pero quiere ganar mas capital, lo que
resulta en ambos casos se coloca en el modelo que se asigna
a la AFP, por lo tanto, se supone que, independientemente
de la cantidad que ganan, si es que quieres ganar mas
contribuciones, a continuacion, el modelo genera la AFP
basado en los datos obtenidos a partir de dicho registro.

Las métricas Usadas Criterios de aceptacion

Alcanzado el Valor de los Criterios de Exito de

F1 - Score Alcalde al 0.7 0 0.8 0.87110911 Sl
Precision Alcalde al 0.7 0 0.8 0.90869269 Sl
Recall el Alcalde al 0.7 0 0.8 0.83651098 Sl
AUC - ROC Alcalde al 0.7 0 0.8 0.85251355 Sl
En latabla 2, basados en la tabla de criterios de la muestra, Figura 24

se determind que en el caso de la F1 — Score tiene un valor
de 0.87110911, que es mayor que la propuesta de
aceptacion criterio, entonces, por la precision métrica, que
tiene un valor de 0.90869269, que se acepta con respecto a
los criterios de éxito, en el caso de recordar, presenta un
valor de 0.83651098 que determina como criterio de éxito
se considera después de la obtencion de los datos
respectivos en el modelo ML, finalmente, dado el ROC
métrica, se determind que se presenta el valor de
0.85251355, siendo mayor que el criterio de aceptacion,
gue puede ser demostrado que este modelo presenta buenos
niveles.
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Coleccién histérica de la contratacion de los datos
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En la figura 24, unos se muestra en esta Figura, limpieza de
datos se lleva a cabo, es decir, las columnas que no son
relevantes se eliminan y sélo los datos respectivos se
considera para la formacion de la Maquina modelo de
Aprendizaje.

Figura 25
Excel para JSON Herramienta de Transformacion

asno * a4 0= 3

Convertir EXCEL 3 JSON ¢n Inea Gratis

Efja vari s archivos

EXCEL beakso G
ingrese b urldel ardivo  elja mnmos 0
EXCEL B urldel archi

ARCHIVOS DE SALIDA

formato, de destino:
json
Estab k cer o pcones v aoeptotemy
de Conversion ¥ ¥

‘Nombre del archim Tamaiio de archivo Descargar

En la figura 25, una después de la limpieza de los datos
respectivos para el modelo, usando un formato en linea de
la herramienta, los datos se transforman en el formato de
Excel en el formato JSON.

Figura 26

La visualizacién de los datos en formato JSON

En la figura 26, Después de proceder con la transformacion
del formato de los datos, esta Figura muestra todos los
datos que se muestran a través de Visual Studio
herramienta de Cddigo en el archivo en formato JSON.

Figura 27

Datos de la purificacion

I I .- I T T
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En la figura 27, data la limpieza se realiza para asegurar
gue el conjunto de datos es correcto, asi como fiables. Esto
implica la correccion de errores de entrada, eliminando
duplicados o inconsistencia en los datos, y la
estandarizacion de formatos para evitar la confusion. Por la
limpieza de datos, eliminar las barreras que pudieran
distorsionar los resultados o llevar a conclusiones erroneas.
Con los datos purificada y precisa, usted confiar en la
informacién presentada para apoyar sus acciones, esto es
crucial para la planificacion estratégica y la gestion eficaz
de los resultados que se esperan para este trabajo.

Figura 28

Datos ajustados

En la figura 28, basados en los datos recogidos, un total de
50.000 datos fueron presentados, en el que debid ser
simplificado a un total de 5.000 registros, porgue
incompleta registros que presentan redundancia o también
que los datos no eran correctos fueron descartados. Por lo
tanto, se realizaron modificaciones a la hoja de calculo.

Figura 29

Entrenamiento para el control de los datos

Eleccion de sistema de pensiones

Nombros Completos:

Edad.

O Masculino

Edad a Jubilarse

Sueldo:
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En la figura 29, de datos, se ejecuta mediante el control de
la informacidn, el cual esta organizado en formato JSON,
con el fin de determinar la exactitud de los indices de uso
de la aplicacién movil.

Figura 30

Entorno de prueba para evaluar el modelo de proyeccion

En la figura 30, in el Android Studio entorno de prueba, la
configuracion ha sido establecida con el propésito de
evaluar el modelo de proyeccién y se basa en él para ser
capaz de determinar el valor de precision.

Figura 31

La medicidn de la eficiencia operativa

Eleccién de sistema de pensiones
Nombres Completos:
Rafael Benites

Edad:
28

Genero:

{Exito!

Resultado: Prediccién para Rafael
Benites: Se elige AFP

Owe

Tiempo de Respuests: 1ms,, Precision:
07128

En la figura 31, el envio de la informacién de un usuario se
muestra para medir la eficiencia operativa, la cual muestra
un mensaje de confirmacion, lo que indica que los datos
han sido recibidos, y en base a esto, se observa que la
precision es 0.7129.
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Figura 32

La medicion de operativos optimizados eficiencia

Eleccién de sistema de pensiones
Nombres Completos:
Jose Antonio 0gosi Auqui

Edad:
28

Genera:

Edsl
65

iExito!
Resultado: Prediccién para Jose

Antonio Ogosi Auqui: Se elige
ONP.

Suel
Y
Aspl
(O}

Ono

Tiempo de Respuesta: 1ms , Precision;
8913

En la figura 32, la transmision de datos de un usuario es
representado para medir la optimizacién de la eficiencia
operativa, la cual muestra un mensaje de confirmacion, lo
gue indica que los datos han sido recibidos, y en base a esto,
se observa que la precisién es 0.8918.

Figura 33
Aplicacion  moévil de la implementacion de la
infraestructura
OtherBackend Servicss r >
= - cm—
MHTTPMTTPS Plugdn E _-
’ Firebase
p‘”'tﬁl“ Moul Wb Server oppication Server
A
user

En la figura 33, basados en la infraestructura de la muestra,
el usuario comienza con la interaccion de la aplicacion
movil en la que él envia instrucciones al servidor web
agrega a la aplicacion de servidor que esta conectado a
otros servicios de backend y a la base de datos de la
Firestore servicio. Firebase, donde los dos Gltimos enviarle
la peticion realizada y la respuesta desde el servidor de la
aplicacion, seguido por la respuesta desde el servidor Web
para luego ser proyectada en la aplicacién movil en vista

del usuario que envia dicha solicitud.
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Se crea un formulario en Google Formas de medir la
satisfaccion del usuario, basado en la aplicacion movil con
la méquina de aprendizaje de la aplicacion de la CSKT
metodologia. Cabe sefialar que la fiabilidad, privacidad y
confidencialidad de la informacion proporcionada por los
usuarios, es respetado, asi como la seguridad de los datos
que se proporcionan. El formulario estd alojado en:
https://docs.google.com/forms/d/e/1IFAIpQLScg45fSCdg
GR3xsqHcM6¢cLLoXSO0H7jIFz6iQGDWBGGhB2b29Q/v
iewform.

Figura 34

Respuesta del usuario final para evaluar la satisfaccién de
la aplicacion movil - Pregunta 1

1. La interfaz de la aplicacion facilita la gestion efectiva de los recursos, mejorando
la eficiencia del proceso

100 respuestas

@ Totalmente Satisfecho
@ Satisfecho

Ni Satisfecho ni msatisfecho
@ Insatistecho

-

@ Totalmente Insatisfecho

En la figura 34, La recopila las respuestas de los
encuestados revelan un significativo nivel de satisfaccion
entre los encuestados.

La mayoria de los encuestados, representados por el 67%,
indicaron que estaban "Totalmente  Satisfecho”,
subrayando una muy percepcién positiva respecto a la
eficiencia de la interfaz para facilitar la gestion de los
recursos y mejorar la eficiencia del proceso de
contratacion. Ademas, el 29% expreso estar "Satisfechos",
apoyando la conclusion general de que la interfaz cumple
con las expectativas y es satisfactorio para una porcion
considerable de los usuarios. Lo que sugiere que el 96% de
los participantes de la experiencia de satisfaccion con la
interfaz de la aplicacion. Estos resultados indican que un
impacto positivo que se ha logrado, segun la perspectiva de
los encuestados.

DISCUSION

La aplicacion de CSKT la metodologia de los modelos de
Aprendizaje automatico ha sido demostrado ser eficaz en
la mejora de procesos tales como la dotacion de personal,
modelo de supervision en la produccion y analisis de
negocio. La importancia de la seleccion de representante y
de la calidad de los datos se destacd, junto con el modelo
de optimizacién mediante técnicas tales como la validacion
cruzada y los pardmetros de ajuste. Los resultados
demuestran una mejora significativa en la asignacién de
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una pension, con una precision de 69.98% vy la
recuperacién de la 65.10%. Sin embargo, las areas de
mejora se identifican en la limpieza de los datos y
optimizacién, lo que podria aumentar atin mas la eficacia
del modelo. El uso de la infraestructura tecnolégica como
base avanzada y Google Cloud para la implementacion de
aplicaciones moviles que optimizar la gestion de los
recursos de los procesos también se pone de relieve. A
pesar de los beneficios, es esencial para hacer frente a
desafios tales como la dependencia de la calidad de los
datos y la necesidad de conocimientos técnicos para su
implementacion.

CONCLUSION

El estudio valida la eficacia de la CSKT metodologia para
la aplicacion de los modelos de Aprendizaje automatico, la
mejora de la eficiencia en los procesos de contratacion,
analisis de datos y la asignacién de una pensién. Continua
optimizacién y el uso de avanzadas técnicas permiten
mejoras sustanciales en el rendimiento y la precision,
destacando el valor de la metodologia en la transformacion
organizativa de los procesos. Sin embargo, el potencial de
los datos de los prejuicios y las implicaciones éticas que
deben ser considerados, asi como la infraestructura
necesaria para su implementacion. Los beneficios incluyen
el ahorro de tiempo, reduccion de costos y una mayor
satisfaccion en la gestién de los recursos humanos.
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