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1. Resumen

Este proyecto explora cémo los modelos de Machine Learning (ML) pueden
optimizar el tiempo en la gestion de incidencias dentro del Project Management. Se
desarroll6 un modelo para predecir cuantas veces un ticket de soporte técnico sera reabierto
y en cuénto tiempo se cerrara, usando variables clave especificas de BPO de las Américas.
La implementacién del modelo busca mejorar la eficiencia operativa y la competitividad de
la empresa mediante la optimizacion de tiempos en la resolucion de incidentes

2. Problema de Investigacion

El principal reto para los Project Managers es el lograr entregar el alcance del
proyecto a tiempo y dentro del presupuesto o por debajo de él (Boudreau, P., 2019). Es por
esto por lo que la gestion efectiva del tiempo en las diversas fases de un proyecto es
fundamental para asegurar el éxito y la competitividad. EI Project Management, o Gestion
de Proyectos, se enfrenta a retos cada vez mas complejos debido a la creciente cantidad de
datos y la necesidad de tomar decisiones rapidas y acertadas.

La incapacidad de gestionar eficientemente el tiempo, especialmente en la
resolucion de incidencias, puede resultar en retrasos significativos, pérdidas economicas y
deterioro en la satisfaccion del cliente. Este problema se agrava en organizaciones que
dependen de enfoques tradicionales y manuales para gestionar incidencias, en las cuales las
predicciones y la planificacion proactiva son limitadas (Domingos, 2012).

Las incidencias, en forma de tickets de soporte, juegan un papel central en la
ejecucidn del proyecto. En BPO de las Américas, estos tickets son el principal canal para la
gestion de problemas y solicitudes que surgen durante el ciclo de vida del proyecto. Cuando
un ticket es reabierto varias veces, no solo aumenta el tiempo de resolucién, sino que
también se genera una carga operativa adicional para el equipo de soporte. Esto provoca
una asignacion ineficiente de recursos y costos adicionales. Como resultado, la
productividad del equipo disminuye, y la percepcion del cliente sobre la eficiencia del
servicio se ve afectada negativamente.

El uso de modelos de ML en la gestion de incidencias puede ayudar a mitigar este
problema. Segun Breiman (2001), los algoritmos de ML permiten analizar grandes

volumenes de datos historicos para identificar patrones y predecir comportamientos futuros,
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como la reapertura de tickets y el tiempo necesario para su resolucion final. Estas

predicciones pueden ofrecer a los gestores de proyectos una ventaja estratégica al
permitirles asignar recursos de manera mas eficiente y priorizar incidencias criticas antes de
que se conviertan en obstaculos mayores.

A pesar de los avances en ML, la mayoria de las organizaciones alin no aprovechan
estas herramientas en sus procesos de gestion de incidencias. Un enfoque reactivo, en lugar
de proactivo, sigue prevaleciendo en la mayoria de las empresas, incluida BPO de las
Américas. Esta falta de prevision conduce a una subutilizacién de los recursos y una mayor
probabilidad de errores humanos en la toma de decisiones. Como resultado, las
organizaciones enfrentan problemas de escalabilidad en su capacidad para manejar
maltiples proyectos simultdneamente sin comprometer la calidad o la puntualidad de sus
entregas.

De no implementarse una solucién predictiva, las organizaciones continuaran
experimentando retrasos en la entrega de proyectos, una creciente insatisfaccion del cliente
y un deterioro de su competitividad en el mercado. Investigaciones recientes han
demostrado que técnicas como redes neuronales y algoritmos de arboles de decision son
especialmente efectivas en la prediccion de eventos repetitivos, como la reapertura de
tickets de soporte, lo que sugiere que su aplicacion en el contexto de la gestion de
incidencias puede traer beneficios significativos (Bishop, 2006).

Por lo tanto, surge la siguiente pregunta de investigacion: ;Como pueden los
modelos de ML contribuir a la optimizacion del tiempo en la gestién de incidencias para
mejorar la asignacion de recursos y la eficiencia operativa en BPO de las Américas?

Responder a esta pregunta permitird a BPO de las Américas y otras empresas del
sector no solo gestionar incidencias de manera mas eficiente, sino también aprovechar la
inteligencia artificial para mejorar la asignacion de recursos y optimizar el tiempo de
resolucion de problemas.

3. Objetivos
3.1. Objetivo General
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Desarrollar un modelo de ML para predecir el numero de reaperturas y el tiempo

estimado de cierre de los tickets en la gestion de incidencias, con el fin de mejorar la
asignacion de recursos y la eficiencia operativa en BPO de las Ameéricas.
3.2. Objetivo Especifico

. Analizar los datos historicos de tickets en BPO de las Américas para
identificar patrones en la reapertura y tiempos de resolucion, y determinar las
variables clave que influencian estos factores.

. Desarrollar y entrenar un modelo de ML que utilice datos relevantes,
como quiéen abre el ticket, la prioridad, la persona asignada y el tipo de incidencia,
para predecir el nimero de reaperturas y el tiempo estimado de cierre.

. Validar y evaluar el modelo predictivo mediante técnicas de
validacion cruzada y métricas de rendimiento como precision, recall, y F1-score,
garantizando su capacidad para generar predicciones Utiles en el contexto de la
gestion de incidencias.

. Examinar casos de estudio y aplicaciones practicas donde se haya
implementado ML en la gestion de proyectos, para entender su impacto real.

4. Justificacion

La optimizacién del tiempo en la gestion de proyectos es esencial para la eficiencia
y competitividad en el entorno empresarial actual. Dentro de este contexto, la gestion de
incidencias se presenta como una fase critica en el Project Management, ya que cualquier
retraso en la resolucion de problemas puede afectar negativamente el progreso del proyecto,
generando pérdidas econdmicas y de reputacion para la empresa. En BPO de las Américas,
una resolucién eficiente de los tickets de soporte es vital para mantener una alta satisfaccion
del cliente y cumplir con los plazos establecidos.

Como destaca Paul Bourdeau (2019), el ML esta revolucionando la gestion de
proyectos al proporcionar herramientas avanzadas que mejoran la eficiencia y la toma de
decisiones. Estas tecnologias, al procesar grandes volumenes de datos, generan
predicciones precisas y automatizan tareas repetitivas, lo que incrementa la productividad y
reduce los tiempos de ejecucién. La implementacion de modelos de ML en la gestion de

incidencias no solo permite anticipar el comportamiento de los tickets, sino que también
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optimiza la asignacion de recursos, prioriza adecuadamente las incidencias y reduce los

tiempos de resolucion.

Este proyecto se justifica por la necesidad de herramientas predictivas que mejoren
la gestion de recursos en proyectos relacionados con la atencion de tickets de soporte. los
tickets no solo impactaran directamente para predecir el nimero de reaperturas y el tiempo
de cierre de los tickets no solo impactard directamente en la eficiencia de BPO de las
Américas, sino que también servird como referencia para otras empresas del sector que
busquen mejorar su gestion de incidencias. La investigacion tiene implicaciones practicas,
proporcionando estrategias basadas en ML que pueden ser aplicadas para mejorar los
procesos de Project Management.

Adicionalmente, la utilidad metodoldgica de este estudio radica en desarrollar y
validar nuevos enfoques para la integracion de ML en la gestién de proyectos, abriendo
nuevas vias para la investigacion y practica en este campo. Desde un punto de vista tedrico,
el estudio ampliara el conocimiento en la interseccion entre ML y Project Management,
ofreciendo un marco conceptual Gtil para investigaciones futuras.

Este proyecto se enmarca en el Campo de Gestion y Liderazgo Empresarial, dentro
del Grupo de Investigacion en Innovacién y Sostenibilidad Empresarial, y la Linea de
Investigacion en Innovacion y Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) de
la Universidad Ean. De esta forma, esta alineado con los lineamientos institucionales que
promueven la investigacion aplicada y el desarrollo de soluciones innovadoras para mejorar
la competitividad organizacional.

5. Marco Tedrico
5.1. Estado del Arte

En las empresas de servicios de tecnologia (TI), la mesa de ayuda del sistema
generalmente se basa en herramientas de gestion de tickets, ya que estas actlan como un
punto unico de contacto (SPOC) entre las incidencias reportadas por los clientes y los
desarrolladores (Al-Hawari & Barham, 2021). Por esta razon, es fundamental utilizar
herramientas de ML (ML) para optimizar y facilitar la medicion de los KPI en los procesos
empresariales. El objetivo principal del ML es utilizar los datos para realizar tareas de

prediccion o clasificacion. En esencia, los algoritmos de ML se fundamentan en formulas
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matematicas que buscan minimizar el error entre las predicciones realizadas y los patrones

observados en los datos (Bourdeau, 2019). Una ventaja destacada del ML, segin Turing
(1950), es que, a diferencia de otras aplicaciones de software que requieren actualizaciones
de versiones, el ML solo necesita actualizaciones en los datos para mejorar su rendimiento
y precision.

El uso del ML en la gestion de proyectos ha transformado la forma en que las
organizaciones manejan el tiempo y los recursos. IBM Watson ha sido pionero en esta area,
proporcionando soluciones avanzadas para el anélisis de datos y la automatizaciéon de
procesos en la gestion de proyectos (IBM, 2020). Algoritmos de ML, como redes
neuronales y arboles de decision, son fundamentales para identificar patrones complejos y
predecir retrasos, mejorando significativamente la eficiencia operativa (Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2009; Breiman, 2001).

En la gestidn de incidencias, los modelos de ML pueden predecir la reapertura de
tickets y el tiempo estimado de cierre, considerando tanto los atributos descriptivos como
los registros de incidencias (Mustapha et al., 2020), lo que permite a las organizaciones
optimizar la asignacion de recursos y reducir el impacto de los retrasos. Segun Keller and
Midboe, 2010, Tang and Todo, 2013 y Tanovic and Mastorakis, 2016, una gestion eficaz de
los tickets es crucial para mantener la productividad y la satisfaccion del cliente. La
adopcion del ML en este ambito ayuda a anticipar problemas y a tomar decisiones basadas
en datos, mejorando la eficiencia y reduciendo costos (Bishop, 2006).

Sin embargo, la implementacion de modelos de ML enfrenta desafios, como la
calidad de los datos y la interpretacion de resultados. Goodfellow, Bengio y Courville
(2016) destacan la importancia de contar con datos precisos para entrenar modelos
efectivos, mientras que Russell y Norvig (2020) subrayan la complejidad de interpretar los
resultados en la practica. Estos desafios han llevado a mejoras continuas en algoritmos y
metodologias (Zhang, 2017).

Un sistema de clasificacion para la mesa de ayuda fue propuesto por Al-Hawari y
Barham (2021) para mejorar la administracién de los tickets en la German Jordanian
University. Este sistema permite aplicar modelos SVM para la clasificacion de tickets

basados en el titulo, descripcion y comentarios (Zacari et al., 2022).
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De igual forma, métodos clasicos como la regresion logistica, SVM, Naive Bayes,

SDG y Random Forest fueron explorados por Qamili et al. (2018) para abordar tres tareas
relacionadas con la administracion de mensajes de tickets: deteccion de spam, asignacion
de tickets y analisis de sentimiento.

Para reducir el tiempo invertido en los tickets y el nimero de errores en la
clasificacion de incidencias, Silva et al. (2018) propusieron un modulo de clasificacion
automatica de incidentes como parte de un servicio de Administracion de Informacion de
Servicio Tecnologico (ITSM). Este mddulo explora técnicas de clasificacion SVM para
asignar automaticamente los tickets a 10 categorias diferentes.

5.2. Teorias

Las teorias de aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo son
fundamentales para entender como los sistemas de ML aprenden y mejoran sus
predicciones (Alpaydin, 2016). En la gestion de incidencias, modelos como redes
neuronales profundas y arboles de decision son esenciales para anticipar problemas y
optimizar recursos (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016; LeCun, Bengio, & Hinton,
2015).

La integracién de ML con modelos tradicionales de gestion de proyectos como
PMBOK y PRINCE2 ha mostrado mejoras significativas en la eficiencia de la gestion de
proyectos (Kerzner & Kerzner, 2019). IBM Watson, por ejemplo, utiliza ML para analizar
datos historicos y generar predicciones precisas, optimizando la gestion del tiempo y la
asignacion de recursos en proyectos (IBM, 2020). Este enfoque hibrido combina los
modelos tradicionales con las capacidades avanzadas de ML, creando un marco robusto
para la gestion de incidencias (McAfee & Brynjolfsson, 2017).

Las teorias de automatizacion y la toma de decisiones asistida por inteligencia
artificial destacan la importancia de liberar tiempo para decisiones estratégicas, lo que es
especialmente relevante en la gestion de incidencias (Bertsimas & Dunn, 2017). El uso de
ML no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también facilita la toma de decisiones
basada en datos, mejorando el control del proyecto.

5.3. Modelos Relevantes
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Los modelos predictivos son fundamentales en ML, ya que permiten prever

resultados futuros basados en datos historicos. Los modelos mas comunes incluyen:
a. Arboles de decision

Utilizan un enfoque jerarquico para dividir los datos en subconjuntos basados en
atributos especificos. Estos modelos son muy utilizados en la prediccién de eventos
binarios, como la reapertura de tickets, debido a su simplicidad y capacidad interpretativa
(Breiman, 2001).

b. Redes neuronales

Inspiradas en la estructura del cerebro humano, estas redes estan compuestas por
capas de neuronas interconectadas que aprenden patrones complejos. Son Utiles para la
prediccion de resultados continuos y la clasificacion de incidencias, ya que pueden procesar
grandes cantidades de datos no lineales (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

C. Regresion logistica

Este modelo fue uno de los primeros modelos de regresién usados para el modelado
de la ocurrencia de incidentes (Mukhopadhyay et al., 2021). Este modelo predictivo es ideal
para clasificar datos binarios, como determinar si un ticket sera reabierto o no. La regresion
logistica asigna probabilidades a los diferentes resultados posibles, ayudando en la toma de
decisiones en la gestion de incidencias (Hosmer, Lemeshow, & Sturdivant, 2013).

d. Magquinas de soporte vectorial (SVM)

Estas separan los datos en diferentes clases mediante la creacion de un hiperplano
gue maximiza la distancia entre los puntos de datos méas cercanos a las diferentes clases.
SVM es ideal para la clasificacion en la gestion de incidencias y optimizacién de recursos
(Cortes & Vapnik, 1995).

e. Random Forest

Un conjunto de arboles de decision que mejora la precision y estabilidad del
modelo. Random Forest es util en la prediccion de tiempos de resolucion y en la gestion de
proyectos donde la variabilidad en los datos puede ser alta (Liaw & Wiener, 2002).

Estos modelos permiten la creacion de sistemas predictivos robustos que anticipan
problemas en la gestion de incidencias y proyectos, mejorando la asignacion de recursos y

la toma de decisiones basada en datos.
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5.4. Modelos de Gestion de Incidencias

Modelo ITIL (Information Technology Infrastructure Library): ITIL es un marco de
referencia para la gestion de servicios de Tl que incluye la gestion de incidencias. Este
modelo busca asegurar la continuidad del servicio y minimizar el impacto de las
interrupciones mediante un enfoque sistematico para la identificacion, anlisis y resolucion
de incidencias (OGC, 2011).

Modelo de Gestion de Incidencias de COBIT: COBIT (Control Objectives for
Information and Related Technologies) proporciona un marco para la gestion de TI,
incluyendo la gestion de incidencias. COBIT enfatiza el control y la gestion de los procesos
de TI, buscando la alineacién con los objetivos empresariales y la mitigacion de riesgos
(ISACA, 2019).

Teoria de Respuesta a Incidentes (Incident Response Theory): Esta teoria se centra
en la capacidad de una organizacion para responder a incidentes de manera eficiente.
Incluye procesos como la deteccion, el andlisis y la contencion de incidentes para
minimizar el dafio y recuperar la normalidad operativa lo antes posible (Dickerson, R.,
2005).

Modelo de Gestion de Incidencias de Lean: Lean se enfoca en la eliminacion de
desperdicios y la mejora continua de los procesos. En el contexto de la gestion de
incidencias, Lean busca agilizar el proceso de resolucion y reducir el tiempo de respuesta
mediante la optimizacién de flujos de trabajo y la eliminacion de ineficiencias (Womack &
Jones, 2003).

Modelo de Gestion de Incidencias en la Gestion de Servicios de Tl (ITSM): ITSM
se refiere a la implementacion y gestion de servicios de Tl que satisfacen las necesidades
del negocio. La gestion de incidencias dentro de ITSM se centra en mantener el
funcionamiento de los servicios mediante la resolucidn rapida y efectiva de problemas
(IBM, s.f.)

5.5. Marco Conceptual y Legal

El marco conceptual de esta investigacion se centra en la interseccion entre la

gestion de proyectos y el ML, con un enfoque especifico en la gestion de incidencias.

Conceptos clave incluyen la prediccion de resultados, la gestion del tiempo, la asignacion
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de recursos y la mitigacion de riesgos (Bertsimas & Dunn, 2017). El uso de ML permite

modelar escenarios complejos y prever el impacto de interrupciones en el cronograma de
un proyecto, esencial para la optimizacion del tiempo.

En términos legales, la implementacion de ML plantea cuestiones relacionadas con
la privacidad de los datos y la ética en la toma de decisiones automatizadas. Voigt y Von
dem Bussche (2017) discuten las implicaciones legales del uso de datos para entrenar
modelos de ML, destacando la necesidad de cumplir con regulaciones como el GDPR.
Ademas, Russell y Norvig (2020) subrayan la importancia de desarrollar modelos
interpretables que puedan ser auditados para garantizar la transparencia y la responsabilidad
en la toma de decisiones.

5.6. Definicion de Palabras Clave

Machine Learning: Se refiere a la capacidad de las maquinas para aprender de los
datos y mejorar su rendimiento sin ser explicitamente programadas. Segun Hagendorff
(2021), la gestion ética de los datos es clave para evitar sesgos y garantizar la efectividad de
los modelos.

Automatizacion: La automatizacion de procesos mediante ML libera a los equipos
humanos de tareas repetitivas, mejorando la eficiencia operativa.

Gestion del Tiempo: Herramienta fundamental para garantizar que las tareas se
completen dentro de los plazos establecidos, optimizando el uso de recursos y minimizando
los riesgos de retrasos.

Optimizacion de Proyectos: Involucra la mejora de los procesos internos para
maximizar la eficiencia en el desarrollo de proyectos. Este enfoque es crucial para la
competitividad organizacional (Silva, Vieira, & de Santiago, 2016).

Gestion de Riesgos: es una disciplina ampliamente usada en el mundo de los
negocios para identificar y evaluar los potenciales riesgos a los que esta expuesta una
organizacion. Con ella se puede crear una estrategia organizacional que logre mitigarlos o
eliminarlos por completo (SAP Concur Team, 2022).

Prediccion Inteligente: Utiliza ML para anticipar problemas antes de que ocurran,
ayudando a optimizar la asignacion de recursos y la toma de decisiones en tiempo real
(Cloudflare, n.d.).

> ean
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5.7. Perspectiva del Estudio

Este estudio explora el impacto del ML en la gestion de incidencias dentro de BPO
de las Américas. A traves de un enfoque heuristico, se analizaran los casos de uso de ML
para mejorar la eficiencia operativa, optimizando el manejo de tickets y mejorando la
asignacion de recursos (IBM, 2020). Las hipotesis planteadas se centraran en la eficacia de
los modelos predictivos para la reduccion de riesgos y la mejora de la gestion de tiempos.
Este estudio ofrecerd recomendaciones sobre la implementacién efectiva de estas
tecnologias en un contexto empresarial (Alfaifi, Ibrahim & Aksoy, Prof., 2023).

El uso de ML tiene un impacto significativo en la mejora de la gestién de
incidencias y la optimizacién del tiempo en proyectos. Los desafios técnicos y éticos deben
ser abordados cuidadosamente para garantizar el éxito de su implementacion. Este marco
tedrico proporciona una base sélida para explorar el uso de ML en la gestidn de proyectos e
incidencias, proporcionando tanto beneficios operativos como estratégicos para las
organizaciones.

6. Marco Institucional

Nombre de la Organizacién: BPO de las Américas

Ubicacion: Bogota, Colombia.

Sector de la Economia (ClIU): CIIU 6202 - La planificacion y el disefio de los
sistemas informéaticos que integran el equipo (hardware), programas informaticos
(software) y tecnologias de las comunicaciones (incluye redes de area local [LAN], red de
area extensa [WAN], entre otras).

Historia y Evolucion:

La empresa fue fundada en 1995 en México bajo el nombre de Credisystem vy
Panacredit. Hoy en dia, conocida como BPO de las Américas, cuenta con mas de 10 afios
de experiencia ofreciendo servicios y soluciones avanzadas para la industria del crédito. En
el aflo 2000, BPO de las Américas fue pionera en el desarrollo de nuevas versiones de
productos basadas en internet, o que permitié la creacion de un modelo de negocio
innovador basado en servicios bajo demanda. Esta evolucion ha consolidado a la empresa
como un proveedor tecnoldgico estratégico en el sector financiero, destacandose por su

enfoque en la ultima tecnologia y las mejores practicas de la industria.
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Servicios y portafolio:

BPO de las Américas ofrece un amplio portafolio de servicios, que incluye:

e Gestion de Riesgo: Procesos y herramientas para evaluar y mitigar
riesgos financieros.

e Originacion de Creédito: Soluciones para la evaluacion vy
aprobacién de solicitudes de crédito.

e Administracion de Carteras: Servicios para la gestion efectiva de
carteras de crédito.

e Software de Gestion de Cobranza Estratégica: Herramientas para
optimizar el proceso de cobranza.

e Modelos Estadisticos de Decision: Desarrollo de modelos para
apoyar la toma de decisiones financieras.

e Cumplimiento Regulatorio: Herramientas y servicios para cumplir
con normativas como SARLAFT y PEP’s.

Elementos Particulares del Area de Estudio:

El presente estudio se centra en la integracién de modelos de ML en la gestion de
incidencias dentro de BPO de las Américas. La implementacién de estas tecnologias tiene
como objetivo mejorar la eficiencia en la resolucion de tickets de soporte, optimizar la
asignacion de recursos y reducir los tiempos de resolucion. La empresa, con su vasta
experiencia en el sector financiero y su enfoque en la innovacion tecnologica, representa un
entorno ideal para explorar el impacto de las herramientas predictivas en la gestion de
incidencias y la eficiencia operativa.

7.  Enfoque de la Investigacion
7.1. Enfoque Cuantitativo

El proyecto se basa en un enfoque cuantitativo que emplea el analisis de datos
numéricos para crear modelos predictivos. Las investigaciones que adoptan un enfoque
cuantitativo “buscan un conocimiento certero y objetivo de la realidad” (Rojas et al., 2022).
De igual forma, es importante resaltar que, segin Tamayo (2007), el enfoque cualitativo
contrasta teorias ya existentes mediante la obtencion de muestras (ya sea aleatoria o

discriminadamente). Se decidié como enfoque principal el cuantitativo dado que el objetivo
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es obtener resultados medibles y replicables, una caracteristica principal de la metodologia

cuantitativa; la cual, “utiliza la recoleccion y el andlisis de datos para contestar preguntas de
investigacion y probar hipdtesis establecidas anteriormente” (Angulo Lopez, 2011).

Rodriguez Pefiuelas (2010) sefiala que el método cuantitativo se centra en los
hechos o causas del fendmeno social, con escaso interés por los estados subjetivos del
individuo. Este método utiliza el cuestionario, inventarios y analisis demograficos que
producen numeros, los cuales pueden ser analizados estadisticamente para verificar,
aprobar o rechazar las relaciones entre las variables definidas operacionalmente, ademas
regularmente la presentacion de resultados de estudios cuantitativos viene sustentada con
tablas estadisticas, graficas y un andlisis numérico.

Como se puede ver, este enfoque es esencial, dado que el objetivo es obtener

resultados medibles y replicables. Los datos historicos de tickets se analizaran para estimar:

. La posibilidad de reapertura de un ticket: Evaluando patrones
historicos.
o El nimero de veces que un ticket podria reabrirse: Analizando tickets

que se han cerrado y vuelto a abrir.

o El tiempo estimado para cerrar un ticket: Considerando variables
como la prioridad, el agente asignado, y el nUmero de reaperturas.

Este enfoque no solo permite establecer relaciones entre variables, sino que también
facilita la toma de decisiones informadas basadas en datos.

7.2. Enfoque Exploratorio

El segundo enfoque del proyecto es un enfoque exploratorio, este es usado cuando
no existen investigaciones previas sobre el tema u objeto de estudio, o bien “cuando el
conocimiento es algo difuso o vago” (ulaOnline, s.f.).

Seglin Arias (2012), “la investigacion exploratoria es aquella que se efectiia sobre
un tema u objeto desconocido o poco estudiado, por lo que sus resultados constituyen una
vision aproximada de dicho objeto, es decir, un nivel superficial de conocimiento”. Este
enfoque, mediante el andlisis exploratorio de datos (EDA), permitira a la investigacion:

Identificar distribuciones de las variables: A través de histogramas y

gréaficos de densidad.
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Detectar relaciones potenciales: Usando diagramas de dispersion y

matrices de correlacion.
Establecer correlaciones: Que guiaran el desarrollo de los modelos
predictivos.
La fase exploratoria es clave para comprender el comportamiento de los datos y
ajustar mejor los parametros del modelo predictivo.
7.3. Enfoque Simulado
En un proyecto como el presente, la simulacion es importante y sirve como guia en
la toma de decisiones en el momento de crear representaciones de diferentes escenarios
donde los sistemas se tornan complejos por la gran cantidad de variables que en estos
interactGan (Banks et. al., 2005). En esta fase, se simularén diferentes escenarios mediante
la alteracion de algunas variables clave, como la prioridad de los tickets o el agente
asignado. Esto permitira:
Probar hipotesis: Sobre como ciertos factores pueden influir en los
resultados.
Ajustar el modelo predictivo: Basado en los resultados de las
simulaciones, mejorando su precision y aplicabilidad.
8. Disefio de la Investigacion
8.1. Tipo de Estudio
Las investigaciones que tienen tipo de estudio correlacional se enfocan en la
evaluacion del grado de asociacién entre diferentes variables. La investigacion
correlacional tiene como proposito mostrar o examinar la relacion entre variables o
resultados de variables o resultados de variables (Guillen Valle et al., 2020). Uno de los
puntos importantes respecto a la investigacion correlacional es examinar relaciones entre
variables o sus resultados, pero en ningin momento explica que una sea la causa de la otra.
Por otro lado, la investigacion predictiva tiene como propdsito anticipar situaciones
futuras a partir del conocimiento de las condiciones previas, requiere de exploracion,
descripcion, comparacion, analisis y explicacion. Su principal funcion es predecir la

direccion futura de los eventos investigados (Miler Daen, 2011).
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Este estudio es de disefio correlacional-predictivo, ya que se busca encontrar

relaciones entre variables que permitan anticipar ciertos resultados (reapertura, nimero de
reaperturas, tiempo de cierre).
8.2. Justificacion del Disefio
El enfoque correlacional-predictivo es el méas adecuado para este estudio porque
permite anticipar comportamientos futuros basados en los datos historicos disponibles. La
fase exploratoria es necesaria para encontrar relaciones potenciales antes de desarrollar
modelos, y la fase experimental simulada permite probar hipotesis en un entorno controlado
sin tener que experimentar en la realidad con los procesos operativos.
9. Definicién Conceptual y Operacional de las Variables
9.1. Variables principales
Reopen Count (NUmero de Reaperturas)
Conceptual: ElI numero de veces que un ticket es reabierto después de ser cerrado
inicialmente.
Operacional: Variable entera (nUmero de reaperturas), que se utiliza como variable
de salida en el modelo predictivo.
Duracion del Cierre (en dias)
Conceptual: El nimero de dias que transcurre desde la apertura de un ticket hasta su
cierre definitivo.
Operacional: Es una variable continua medida en dias, que sera la variable objetivo
en una parte del modelo.
Prioridad del Ticket
Conceptual: La importancia o urgencia asignada al ticket por el sistema o el usuario.
Operacional: Variable categdrica (Baja, Media, Alta, Critica) que se utilizard como
predictor en el modelo.
Agente Asignado
Conceptual: La persona o equipo responsable de atender el ticket.
Operacional: Variable categorica que representa al agente asignado. Esta variable
también se sometera a experimentos para ver como influye en el resultado.

Estado Actual Binario
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Conceptual: Indicador de si el ticket esta actualmente abierto o cerrado.

Operacional: Variable binaria (0 = Abierto, 1 = Cerrado) que se utilizara para medir
el estado final previsto del ticket.
10. Caracteristicas de la Poblacion de muestreo
10.1. Poblacion
La poblacion de estudio comprende todos los tickets generados en el sistema de
soporte durante un periodo de tiempo especifico, por ejemplo, los ultimos dos afios. Estos
tickets contienen informacion sobre el tiempo de resolucion, el nimero de reaperturas, la
prioridad asignada y otros factores relevantes que seran cruciales para el analisis.
10.2. Muestreo
10.2.1. Tipo de muestreo
En los estudios de machine Learning, el muestreo resulta una herramienta
importante que permite reducir el tamafio de un conjunto de datos mientras se mantiene la
relacion entre las variables. Es por eso por lo que, en el presente proyecto, se hace uso de
un método de muestreo aleatorio simple; en donde se elige al azar cada individuo que hara
parte de la muestra y todos tienen las mismas oportunidades (GCFGlobal, s.f.).
10.2.2.  Undersampling
Esta técnica consiste en eliminar muestras de la clase mayoritaria para buscar un
equilibrio en el conjunto de datos. Sin embargo, este método podria llegar a ignorar
informacién util o que puede ser importante en el anélisis. De igual forma, es importante
tener en cuenta que “esta técnica es adecuada para conjuntos de datos con bajo
desequilibrio y no es apropiada para distribuciones altamente desequilibradas y con bajo
numero de instancias” (Martinelli, 2022).
10.2.3. Oversampling
Esta técnica consiste en balancear la distribucion de los datos “incrementando el
numero de muestras de la clase minoritaria y dejando intacta la cantidad de la clase
minoritaria” (). No obstante, esta técnica agrega muestras que no se pueden asegurar
provengan de la distribucion original. ElI sobre muestreo tiene diferentes algoritmos que
pueden ser usados como: Sobre muestreo aleatorio (ROS), Sobre muestreo sintético
(SMOTE) y Muestreo sintético adaptativo (ADASYN) (Martinelli, 2022).
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10.2.4. Tamafio de muestra

Este proyecto se estd llevando a cabo con una base de datos descargada de la
aplicacion web OSTickets. Contiene datos desde 2020 hasta el 2024 y tiene unos 1674
tickets. De igual forma, resulta importante resaltar que, la empresa tiene 8 clientes que
utilizan la herramienta y de los cuales ingresan incidencias.

11. Metodologia
11.1. Analisis Exploratorio de Datos

Para poder tener una mejor comprension del proyecto, lo primero que se hizo es
generar
visualizaciones y andlisis estadistico descriptivo (mediante PowerBl y Python). Este
analisis
exploratorio permite comprender mejor las caracteristicas de los datos tales como
distribuciones,
correlaciones y patrones no evidentes a simple vista

11.1.1. Descripcion de los datos

Lo primero que se hace con los datos es normalizarlos, cuando se imprime
df['Estado
actual].value_counts() se puede ver que tenemos 462 tickets con estado Resuelto, sin
embargo,
estos tickets representan un estado verdadero de Cerrado ( sin respuesta del usuario ). Es
por
esto que, lo primero que se hace es cambiar todos los estados Resuelto a Cerrado ( sin
respuesta

del usuario ).

En la base de datos no se tiene la posibilidad de saber cuando fue reabierto un

ticket, por lo que se crea una funcion para generar una nueva columna que nos clasifique:
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o Si un ticket tiene ReopenCount 0, entonces es un ticket que no tuvo

reapertura (por mas que tenga estado Cerrado o Cerrado ( sin respuesta del usuario

)-

o Si un ticket tiene ReopenCount igual o mayor a 1 entonces:

o Si el estado es Cerrado, fue Reabierto y cerrado con
confirmacion.

o Si el estado es Cerrado ( sin respuesta del usuario ), Se cerro

automaticamente sin confirmacion del cliente.

Ahora, se tiene dos columnas Fecha de Creacién y Fecha de Cierre, sin embargo,

dos estan en formato object, por lo que es importante pasarlo a formato date. Sin embargo

tenemos las fechas como: format='%d/%m/%Y %H:%M".

dias

que

Por ultimo, se quiere, para mayor facilidad, dejar solo una columna que cuente los

han transcurrido entre la Fecha de creacibn y la Fecha de cierre.

Al finalizar nuestra limpieza de los datos, al final quedamos con las siguientes columnas:

Tipo de cierre

Duracién cierre (dias) -

Agente asignado -

Temas de ayuda -

Reopen Count -

Respuesta del cliente -

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 1674 entries, © to 1673
Data columns (total 17 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
e Nimero de Ticket 1674 non-null object
1 Fecha de creacién 1674 non-null  object
2 Asunto 1674 non-null  object
3 De 1674 non-null object
4 Prioridad 1674 non-null object
5 Temas de ayuda 1674 non-null  object
6 Fuente 1674 non-null  object
7 Estade actual 1674 non-null object
8 Plan SLA 1674 non-null object
9 Fecha de cierre 1674 non-null  object
18 Agente asignado 1673 non-null  object
11 Reopen Count 1674 non-null inte4
12 Area 1674 non-null object
13 Ambiente 1674 non-null  cbject
14 Respuesta del cliente 1674 non-null object
15 Tipo de cierre 1674 non-null  object

16 Duracién cierre (dias) 1674 non-null ints4
dtypes: int64(2), object(15)
memory usage: 222.5+ KB

11.1.2. Correlacion entre los datos
Para comprender las relaciones entre las distintas variables que influyen en el
comportamiento de los tickets, se
realizd un analisis de correlacion, cuyo

resultado se presenta en el mapa de

Tipo de cierre

Duracién cierre (dfas) -

Prioridad -

Agente asignado -

Temas de ayuda -
Reopen Count
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calor adjunto. Este analisis permite identificar las interacciones lineales entre las variables,

proporcionando informacion clave sobre como estas relaciones pueden influir en los
modelos predictivos.

Correlacion entre Tipo de Cierre y Duracion del Cierre (dias): La correlacion
negativa de -0.26 indica que ciertos tipos de cierre estan asociados con una duracién menor
0 mayor del cierre. Esto resalta la importancia del tipo de cierre como un predictor
potencial para la duracion de un ticket.

Correlacion entre Tipo de Cierre y Reopen Count: La relacion negativa moderada
de -0.4 sugiere que algunos tipos de cierre son menos propensos a reaperturas, lo cual es
relevante para identificar qué cierres podrian considerarse mas definitivos.

Correlacion entre Reopen Count y Respuesta del Cliente: Esta relacién muestra una
correlacion muy fuerte y positiva, cercana a 1, lo cual indica que el niUmero de reaperturas
estd estrechamente relacionado con la respuesta del cliente. Este hallazgo sugiere que la
participacion del cliente es un factor critico en la recurrencia de reaperturas.

Correlacion entre Duracion del Cierre (dias) y Variable "De™: La correlacion
positiva alta indica que la variable "De" influye significativamente en la duracion de los
cierres. Esto podria reflejar que ciertos origenes o tipos de solicitudes afectan el tiempo
necesario para resolver un ticket.

Correlacién entre Prioridad y Otras Variables: La prioridad muestra correlaciones
positivas con "Duracién cierre (dias)" y con "Agente asignado”, lo que sugiere que los
tickets con mayor prioridad tienden a durar mas y son gestionados por agentes especificos.
Esto podria indicar que las prioridades altas se asignan a casos mas complejos o delicados,
requiriendo mas tiempo y recursos especializados.

Correlacion entre Temas de Ayuda y Duracién del Cierre (dias): Se observa una
correlacion positiva leve, lo que indica que los temas de ayuda estan relacionados de
manera moderada con la duracion de los cierres. Este hallazgo sugiere que la complejidad o
el tipo de tema influye en cuénto tiempo toma resolver un ticket.

Correlacion entre Agente Asignado y Otras Variables: La variable "Agente
asignado™ muestra correlaciones positivas con "Prioridad" y "Temas de ayuda”, lo que

implica que ciertos agentes manejan tickets de mayor prioridad o de temas especificos. Esto
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puede ser crucial para optimizar la asignacion de recursos y mejorar la eficiencia en la

resolucion.

Correlacion entre Respuesta del Cliente y Reopen Count: La correlacién positiva
con "Reopen Count™ refuerza la importancia de la interaccion del cliente en la dindmica de
reapertura. Una alta participacion del cliente parece estar asociada con un mayor nimero de
reaperturas, lo que podria ser indicativo de la complejidad o insatisfaccion del cliente.

Los resultados del analisis de correlacion son fundamentales para la seleccion de
variables en los modelos predictivos, ya que permiten identificar qué factores tienen una
mayor influencia en los resultados de interés. Por ejemplo, la fuerte relacion entre la
"Respuesta del Cliente" y el "Reopen Count" sugiere que la calidad de la interaccion con el
cliente es crucial para anticipar la probabilidad de reapertura de un ticket. Ademas, la
correlacion de la "Prioridad” con otras variables clave resalta la necesidad de considerar la
complejidad y el peso de los tickets en los modelos de prediccion de duracion.

Este analisis no solo aporta una comprension detallada de las relaciones entre
variables, sino que también ayuda a guiar el enfoque de los modelos, permitiendo una
gestion mas eficiente de los tickets y optimizando los tiempos de resolucion y la asignacién
de recursos.

11.1.3. Distribucion de los datos

Para aportar a la investigacion y al analisis de los datos antes de la creacion de los
modelos, se cre6 un DashBoard en PowerBI para tener una visualizaciéon descriptiva mas
especifica de la base. Este dashboard proporciona una vista detallada del estado actual de la
gestion de tickets en la plataforma, permitiendo analizar las prioridades, la asignacion de
agentes, los estados de los tickets, y el comportamiento de los clientes. A continuacion, se
detallan los principales hallazgos de cada uno de los gréficos presentados:

Distribucion de Tickets por Prioridad:

La mayoria de los tickets estan categorizados como de prioridad "Low" y "Normal”,
con una cantidad significativamente menor de tickets clasificados como "High" vy
"Emergency".

Esto indica que la mayoria de los problemas reportados no son criticos, lo que

podria sugerir un enfoque mas preventivo o de menor urgencia en la gestion de los tickets.
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ReopenCount por Agente Asignado y Prioridad:

El grafico muestra que ciertos agentes tienen una alta cantidad de reaperturas en
tickets de baja prioridad, como es el caso de Ana Maria Galindo y Esneider Velasquez.

Este patron puede sugerir que, a pesar de manejar tickets de menor prioridad, estos
agentes podrian estar lidiando con problemas recurrentes o mal resueltos inicialmente, lo
que lleva a multiples reaperturas.

Distribucion de Tickets por Estado Actual y Agente Asignado:

Los tickets cerrados representan la mayoria de los casos, pero hay una proporcion
significativa de tickets que se cierran sin respuesta del usuario.

La distribucion de estos tickets entre los agentes muestra diferencias en la gestion,
con algunos agentes gestionando mas cierres sin respuesta, lo cual podria indicar una falta
de interaccion efectiva con los usuarios o problemas especificos en ciertos procesos.

Diferencia de Dias por Cliente y Estado Actual: El grafico indica que la mayor parte
de los tickets pertenece a clientes como FINESA y METACREDIT, con una notable
diferencia en los dias que tardan en ser resueltos.

Los tickets de FINESA, en particular, parecen tener una mayor duracién en estado
de "Cerrado", lo cual podria estar relacionado con procesos mas complejos o mayores
volimenes de solicitud que dificultan una resolucion rapida.

Distribucion de Tickets por Agente Asignado: Se observa que los agentes estan
distribuidos de manera desigual en la gestion de tickets, con los agentes con el mayor
porcentaje gestionando alrededor del 39.63% y 20.92% de los tickets, respectivamente.

Esta concentracién puede indicar una carga de trabajo desigual, donde ciertos
agentes estan manejando un volumen significativamente mayor de tickets. Esto podria tener

implicaciones en la calidad de atencion y en la rapidez de resolucion de tickets.
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Distribucion de Tickets por Ambiente (UAT vs. Produccién):

La mayoria de los tickets se generan en el ambiente de Produccién (60.68%),
mientras que un 39.32% se origina en UAT (User Acceptance Testing).

Esta distribucion resalta la importancia de los problemas que ocurren en un entorno
en vivo y sugiere que se deben implementar mejoras en la etapa de UAT para reducir la
aparicion de problemas en produccion.

Diferencia de Dias y Maximo de Reaperturas por Prioridad:

Los tickets de prioridad "Normal" presentan las mayores diferencias en dias, lo que
podria ser indicativo de procesos mas largos o de una menor atencion en comparacion con
otros niveles de prioridad.

Es interesante observar que los tickets de prioridad "Emergency” presentan un
menor ndmero de dias en comparacion con las otras prioridades, sugiriendo una mayor
eficiencia en la resolucion de problemas criticos.

El conteo maximo de reaperturas es méas alto en tickets de baja prioridad (Low y
Normal), lo que indica posibles problemas de resolucion insuficiente o necesidad de
mejorar la calidad de las soluciones iniciales.

Tabla de Detalle por Cliente, Prioridad, y Agente Asignado:

La tabla muestra
la diferencia en dias y el
e

conteo de reaperturas

Temas de ayuda

= -1 por cada ticket,

Ticket by Agente asignado Tickets by Ambiente

285%

382%
1.9%
39.63%
18.95%

20.92%

ia Dias and Max of Reopen Count by Prioridad

[ Prioridad  Agente asignado Estadoactual  DiferenciaDias Reopen (mm detal |ad0 por CI iente’

CALIDAD INTERNABPO  Normal  Nataly Gomez 483

Max of Reopen Count

FINESA High “Ana Maria Galan Rojas_Cemado 384

prioridad, y agente

FINESA Nomal Ana Maria Gal
FINESA Nomal __Ana Maria Galan Rojes_Cemrado

asignado.

FINESA Nomal Ana Maria Galan Rojas_Cemado

FINESA ow Camila Arange Rames_Cerrado

Se destacan

FINESA Nommal _ Esneider velds

FINESA

s Mo e e Gme om0 CASOS donde la
diferencia de dias es notablemente alta (por ejemplo, CALIDAD INTERNA BPO con 483

dias), lo que sugiere procesos de seguimiento y cierre altamente ineficientes.

. ean

e e e e e Uuniversidad

€l Nogal: Carrera 11 no. 78 - 47 / Centro de contacto: (57-1) 593 6464
Bogotd D.C. - Colombia, Suramérica / www.universidadean.edu.co
UNIVERSIDAD EAN: SNIES 2812, Personeria Juridica Res. n°, 2898 del Minjusticia - 16/05/69



I__ LN J
Seminario de Investigacion . . ean

e e g 3
e e e e e Uuniversidad
L

I d

Especializacion

i}

La informacion también subraya la importancia de identificar los casos mas criticos

para asignar recursos o ajustar estrategias de resolucion, especialmente en aquellos clientes
o tickets que muestran retrasos significativos.
11.2. Construccién de modelos
Se entrenaran modelos de machine learning (por ejemplo, regresion logistica,

arboles de decision, random forest) para predecir:

. Si un ticket sera reabierto.
. Cuéntas veces sera reabierto.
. El tiempo estimado de cierre del ticket.

Cada modelo se evaluara utilizando técnicas de validacion cruzada y se seleccionara

el modelo con mejor rendimiento basado en métricas como precision, recall y F1-score.
11.3. Simulacion de escenarios

Se probaran diferentes escenarios alterando valores de las variables de entrada
(como la prioridad del ticket o el agente asignado) y se observara cémo se afectan los
resultados predichos (por ejemplo, el nimero de reaperturas o el tiempo de cierre). Este
enfoque permitird evaluar escenarios para proponer soluciones y/o estrategias de gestion de
tickets en BPO de las Américas.

12. Conclusiones esperadas

Se espera que los modelos predictivos generados sean capaces de anticipar con
precision:

. Si un ticket se reabrird y cuantas veces: Esto permitird a los equipos de
soporte asignar recursos de manera mas efectiva.

. El tiempo estimado que tardarda un ticket en cerrarse: Considerando
multiples factores, los resultados ayudaran a mejorar los tiempos de respuesta y la
satisfaccion del cliente.

13. Conceptualizacion de Modelos, Referentes y Técnicas
13.1. Modelos Aplicados
13.1.1. Clasificacion
Se utiliza para predecir variables categoricas, como la probabilidad de que un ticket

se reabra. En el codigo desarrollado, se aplica un Random Forest Classifier para determinar
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el estado de un ticket (Cerrado o Reabierto). Este modelo es robusto ante el sobreajuste,

capaz de manejar grandes volimenes de datos categéricos y continuos, y permite
interpretar la importancia de las variables a través de sus arboles de decisién (Breiman,
2001).
13.1.2. Regresion
Se aplica para predecir valores numéricos, como la duracion del cierre en dias. En
este contexto, se utiliza un Random Forest Regressor para estimar el tiempo que tomara
cerrar un ticket. Este enfoque es particularmente atil para comprender los tiempos de
respuesta, optimizando asi la asignacion de recursos y mejorando el rendimiento general
(Zhou et al., 2015).
13.1.3. Label Encoding
Esta técnica transforma variables categoricas en valores numéricos, facilitando su
uso en modelos de ML. EIl preprocesamiento de datos es fundamental para garantizar que
los modelos puedan interpretar correctamente las entradas, mejorando la calidad de las
predicciones (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).
13.1.4.  Anadlisis de Correlacion
Implementar un analisis de correlacion permite identificar relaciones entre
variables, lo que resulta crucial para seleccionar caracteristicas relevantes que impactan en
el cierre de tickets y su reapertura. La visualizacion a través de mapas de calor puede ser
particularmente Gtil para comunicar estos hallazgos a las partes interesadas (Friedman &
Popescu, 2008).
13.2. Referencias Tedricas
13.2.1. Teoria de Sistemas
La gestion de proyectos y servicios se conceptualiza a menudo desde una
perspectiva de sistemas, donde cada componente de la organizacion interrelaciona y afecta
el rendimiento general. La implementacion de modelos de ML se alinea con este enfoque al
optimizar la interrelacion entre diferentes variables en la gestion de incidencias,
permitiendo una vision holistica del proceso (Senge, 1990).

13.2.2. Teoria del Aprendizaje Organizacional
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Esta teoria sugiere que las organizaciones deben aprender de la experiencia para

mejorar su rendimiento. Los modelos predictivos de ML permiten a las organizaciones
analizar datos historicos y adaptar sus estrategias, fomentando una cultura de aprendizaje
continuo y mejora (Argyris & Schon, 1978).
13.2.3. Teoria de la Complejidad
La gestion de incidencias puede considerarse un sistema complejo donde multiples
variables interactian de manera no lineal. La aplicacion de modelos de ML permite a las
organizaciones navegar esta complejidad, identificando patrones y relaciones que de otro
modo podrian pasar desapercibidos (Uhl-Bien & Arena, 2018).
13.3. Técnicas para Intervenciones Organizacionales
13.3.1. Intervenciones Basadas en Datos
Implementar modelos predictivos permite anticipar problemas y proponer
soluciones proactivas. Este enfoque no solo mejora la eficiencia operativa, sino que
también contribuye a una mayor satisfaccion del cliente. Por ejemplo, al predecir la
reapertura de tickets, las organizaciones pueden tomar medidas preventivas para evitar
futuros inconvenientes (Shmueli & Koppius, 2011).
13.3.2.  Optimizacién de Recursos
Los modelos de ML facilitan la asignacion adecuada de recursos al predecir cuantos
tickets es probable que se reabran y cuénto tiempo tomaréa su resolucion. Esto permite a los
gerentes planificar mejor y asignar personal de manera eficiente, evitando el desperdicio de
recursos y mejorando la respuesta del servicio al cliente (Koutroumpis et al., 2019).
13.3.3.  Feedback Continuo
Las técnicas de ML permiten un ciclo de retroalimentacion donde los resultados de
las predicciones se utilizan para ajustar y mejorar continuamente los modelos. Este aspecto
es fundamental en entornos dinamicos como el BPO, donde los patrones de incidencia
pueden cambiar con el tiempo. La retroalimentacion continua garantiza que los modelos se
mantengan relevantes y efectivos a lo largo del tiempo (Schoemaker, 2004).
14. Optimizacién de la Gestion de Incidencias
La optimizacion de la gestion de incidencias en entornos organizacionales,

particularmente en el ambito del Business Process Outsourcing (BPO), requiere el uso de
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modelos de Machine Learning que no solo mejoren la prediccion de eventos futuros, sino

que también permitan una asignacién mas eficiente de recursos y una reduccion en los
tiempos de resolucion. BPO DE LAS AMERICAS
14.1. Modelos de Clasificacion para la Prediccion de Reapertura de
Tickets

La prediccion de la reapertura de tickets es un aspecto crucial en la optimizacion de
la gestion de incidencias. La probabilidad de que un ticket se vuelva a abrir puede indicar
problemas subyacentes en la resolucion de la incidencia, lo que puede afectar tanto la
eficiencia operativa como la satisfaccion del cliente.

En este proyecto, se ha utilizado un Random Forest Classifier para predecir si un
ticket serd reabierto o no. Los modelos de clasificacion basados en arboles, como el
Random Forest, han demostrado ser altamente efectivos debido a su capacidad para
manejar datos no lineales, su robustez ante el sobreajuste y su habilidad para interpretar la
importancia de cada caracteristica en el proceso de decision (Breiman, 2001). En el
contexto de la gestién de incidencias, esta técnica permite identificar qué variables —tales
como la prioridad del ticket, el agente asignado y los temas de ayuda— tienen mayor
impacto en la probabilidad de reapertura.

La capacidad de este modelo para predecir con una precision del 80%, como se
muestra en los resultados, es indicativa de su eficacia para reducir el riesgo de reapertura y
garantizar que los problemas sean resueltos de manera definitiva, evitando el uso
ineficiente de los recursos.

14.2. Modelos de Regresion para la Prediccion de la Duracion de Cierre
de Incidencias

Ademas de predecir la reapertura de tickets, otro aspecto clave en la optimizacion
de la gestidn de incidencias es estimar el tiempo que tomara resolver una incidencia, lo que
es vital para la planificacion de recursos y la mejora en la atencion al cliente. Para abordar
este desafio, se ha implementado un Random Forest Regressor, un modelo de aprendizaje
supervisado que predice valores numéricos en lugar de categorias.

El modelo de regresidn desarrollado para esta investigacion predice la duracién del

cierre en dias, con un error cuadratico medio (RMSE) de 49.62, lo que demuestra que este
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enfoque es efectivo para proporcionar estimaciones relativamente precisas sobre el tiempo

de resolucion de un ticket. Al integrar variables clave como la prioridad del ticket, el agente
asignado, los temas de ayuda y la prediccion de la reapertura, el modelo ofrece una
herramienta robusta para prever los tiempos de cierre y ajustar la asignacion de recursos de
manera proactiva (Zhou et al., 2015).

14.3. Modelos Enfocados en la Optimizacién de Recursos

Una de las principales aplicaciones de los modelos predictivos en la gestion de
incidencias es la optimizacién de los recursos. Esto implica asignar de manera mas eficiente
el personal, priorizar los tickets de acuerdo con su complejidad y urgencia, y prever la
carga de trabajo futura. Los modelos de Machine Learning permiten hacer esto de forma
dindmica y en tiempo real, permitiendo a las organizaciones tomar decisiones basadas en
datos (Shmueli & Koppius, 2011).

Los modelos implementados en esta investigacion permiten, por ejemplo, identificar
si un ticket tiene una alta probabilidad de ser reabierto, lo que puede llevar a asignar mas
recursos o atencion especializada para resolver la incidencia de manera méas efectiva.
Asimismo, al predecir el tiempo estimado de cierre, las organizaciones pueden planificar la
disponibilidad del personal y gestionar las expectativas de los clientes de manera mas
precisa, reduciendo los tiempos de espera y mejorando la eficiencia operativa (Friedman &
Popescu, 2008).

14.4. Técnicas de Optimizacion Implementadas
14.4.1. Random Forest

Los modelos de Random Forest, tanto en clasificacion como en regresion, han sido
ampliamente adoptados debido a su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y
su flexibilidad en cuanto a la combinacion de variables categdricas y continuas. Esta
técnica de ensamblado construye multiples arboles de decision y los combina para mejorar
la precision y reducir la variabilidad en las predicciones. Esto es particularmente til en
entornos complejos como la gestion de incidencias, donde muchas variables interactuan
entre si (Breiman, 2001).

14.4.2. Optimizacién de Hiperparametros
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Para mejorar el rendimiento de los modelos, se pueden ajustar los hiperpardmetros

del algoritmo de Random Forest. Factores como el nimero de arboles en el bosque y la
profundidad maxima de los arboles pueden influir significativamente en la capacidad del
modelo para generalizar y hacer predicciones precisas. Este tipo de optimizacion se realiza
a través de procesos como Grid Search o Random Search (Bergstra & Bengio, 2012),
aunque en esta investigacion ain no se han aplicado estas técnicas avanzadas de ajuste.
14.5. Impacto de los Modelos en la Gestion de Incidencias
145.1. Reduccion de Costos

Al optimizar la asignacion de recursos y reducir la cantidad de tickets reabiertos, las
organizaciones pueden reducir costos asociados a la repeticion de tareas o a la sobrecarga
de personal en incidentes recurrentes (Bardhan et al., 2007).

14.5.2. Mejora en la Satisfaccién del Cliente

Predecir con precision los tiempos de cierre y la probabilidad de reapertura mejora
la capacidad de la organizacion para gestionar las expectativas de los clientes, reduciendo el
tiempo de resolucion de problemas y mejorando la calidad del servicio (Tsay et al., 2013).

15. Técnicas Especificas Utilizadas
15.1. Clasificacion Binaria: Prediccion de la Reapertura de Tickets

Uno de los principales desafios en la gestion de incidencias es la alta probabilidad
de que un ticket sea reabierto tras su resolucion. Este fendmeno incrementa la carga de
trabajo y afecta negativamente la percepcion del cliente. En este contexto, se implemento
un modelo de clasificacion binaria basado en Random Forest Classifier, que permite
predecir si un ticket sera reabierto o no.

El algoritmo de Random Forest es una técnica de ensamblado que combina
multiples arboles de decision para mejorar la precision y reducir el sobreajuste (Breiman,
2001). En el caso de la gestién de incidencias, este modelo es particularmente Util debido a
su capacidad para manejar grandes volumenes de datos con mdltiples variables categoéricas
y numéricas, como la prioridad del ticket, el agente asignado y los temas de ayuda.

El proceso de clasificacion binaria permite una segmentacion clara entre los tickets
que tienen una alta probabilidad de reapertura y aquellos que no, lo que facilita la

priorizacion de recursos en casos criticos. En esta investigacion, se alcanzé una precision
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del 80%, lo que demuestra la capacidad del modelo para anticipar la reapertura de

incidencias, ayudando asi a minimizar retrabajos y mejorar la eficiencia operativa
(Friedman & Popescu, 2008).
15.2. Regresion: Estimacion del Tiempo de Cierre de Incidencias

Otra técnica clave utilizada en esta investigacion es la regresion, que permite
predecir valores numéricos. Para estimar el tiempo de cierre de una incidencia, se
implement6 un Random Forest Regressor. La regresion es esencial para anticipar el tiempo
necesario para resolver un ticket, permitiendo una planificacion mas precisa de los recursos
disponibles y mejorando el cumplimiento de los acuerdos de nivel de servicio (SLA) (Zhou
etal., 2015).

El modelo de regresion predice el tiempo estimado en dias, basandose en las
caracteristicas del ticket, incluyendo la prioridad, el agente asignado, el tema de ayuda y la
estimacion previa de la reapertura. La integracion de estos factores permite crear un modelo
robusto que ayuda a los gestores a prever cuanto tiempo tomara cerrar un ticket especifico,
lo que mejora la programacion y asignacion de personal (Bardhan et al., 2007).

El modelo alcanzé un error cuadratico medio (RMSE) de 49.62 dias, lo cual, si bien
indica cierta desviacion en la prediccion, sigue siendo una herramienta valiosa para ajustar
las expectativas y evitar demoras en el cierre de incidencias.

15.3. Codificacion de Variables Categoricas: Label Encoding

El uso de variables categoéricas es fundamental en la prediccién de la reapertura y el
tiempo de cierre de tickets. Variables como la prioridad del ticket, el agente asignado y el
tema de ayuda son categoricas, lo que significa que deben ser transformadas en un formato
que los modelos puedan procesar de manera eficiente. Para ello, se emple6 Label Encoding,
que asigna un valor numérico a cada categoria.

Por ejemplo, la prioridad de un ticket fue convertida en un valor numérico que
refleja su urgencia (1 para "Low", 2 para "Medium", 3 para "High", y 4 para "Emergency").
Este proceso de codificacion permite que los modelos de clasificacion y regresion
interpreten correctamente la informacion categorica, sin perder la relacién jerarquica entre
las categorias (Shmueli & Koppius, 2011).

15.4. Optimizacion de Hiperparametros
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Una técnica critica para mejorar el rendimiento de los modelos es la optimizacion

de hiperparametros, que implica ajustar los parametros del modelo para maximizar su
rendimiento predictivo. En el caso de los modelos de Random Forest, los hiperparametros
mas relevantes incluyen el nimero de arboles en el bosque (n_estimators) y la profundidad
méxima de los arboles (max_depth). Estos hiperparametros influyen en la capacidad del
modelo para generalizar y hacer predicciones precisas (Bergstra & Bengio, 2012).

Aunque en esta fase de la investigacion no se implementd una optimizacion
exhaustiva de los hiperparametros, se planea realizar una busqueda de hiperparametros
utilizando técnicas como Grid Search y Random Search en fases futuras del proyecto. Estas
técnicas permiten explorar diferentes combinaciones de hiperpardmetros de manera
eficiente, buscando el mejor equilibrio entre precision y complejidad del modelo.

15.5. Validacion Cruzada

Otra técnica importante aplicada fue la validacién cruzada, un método utilizado para
evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos. En lugar de dividir los datos en un
unico conjunto de entrenamiento y prueba, la validacion cruzada divide los datos en varios
subconjuntos y entrena el modelo varias
veces, cada vez usando un subconjunto
diferente como conjunto de prueba. Esta
técnica es esencial para garantizar que el
modelo no esté sobreajustado a un
subconjunto particular de los datos (Stone,
1974).

3d

En esta investigacion, la validacion

cruzada permitio evaluar la capacidad del
modelo de clasificacion para predecir la
reapertura de tickets y del modelo de regresion

para estimar el tiempo de cierre, asegurando
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que los resultados obtenidos no fueran sesgados por la aleatoriedad de un solo conjunto de

datos de prueba.

16. Evaluacién de Desempefio: Métricas de Clasificacion y Regresion

16.1. Prediccion de la Reapertura de Tickets (Clasificacion)

Para predecir si un ticket se reabrird, se entrenaron varios modelos de clasificacion:

Random Forest Classifier

Este modelo utiliza una combinacion de multiples &rboles de decision para mejorar

la precision y reducir el riesgo de sobreajuste (overfitting). Este algoritmo es adecuado para

este tipo de problemas porque puede capturar relaciones complejas entre las caracteristicas

y la variable objetivo (Breiman, 2001). Ademas, es eficiente cuando se trabaja con datos

grandes y dispersos, como los que se encuentran en el entorno de BPO de las Américas.

Regresion Logistica.

Un modelo lineal tradicional para problemas de clasificacion binaria, que es sencillo

de interpretar y proporciona un rendimiento robusto, especialmente cuando las relaciones

entre las variables son aproximadamente lineales (Hosmer et al., 2013).

XGBoost Classifier

import numpy as np

tipo_cierre_map = {@: 'Cerrade sin respuesta’, 1: 'Cerrado con respuesta'}

try:
de = input(“Ingrese la categoria de 'De’: ")

prioridad_texto = input("Ingrese el nivel de 'Prioridad’ (Low, Medium, High, Emergenc

if prioridad_texto not in prioridad_mapping:

raise ValueError("Nivel de prioridad no vélido. Use 'Low', 'Medium', 'High' o 'Emergency’.")

prioridad = prioridad_mapping[prioridad_texto]

agente_asignado = input("Ingrese el 'Agente asignado': ")
temas_ayuda = input(*Ingrese los 'Temas de ayuda': *)

de_enc = label_encoders['De"].transform([de])[@]

sgente_asignado_enc = label_encoders['Agente asignado’].transform([agente_asignado])[@]
temas_ayuda_enc = label_encoders['Temas de ayuda'].transform([temas_ayudal)[e]

X_user = [[de_enc, prioridad, agente_asignado_enc, temas_ayuda_enc]]
reabrir_prob = mejor_modelo_reabrir.predict(X_user)

if reabrir_proble] == 1:
print("El ticket probablemente se reabrira.")

reopen_count_pred = mejor_modelo_reopen.predict(X_user)
print(f'Estimacisn de reaberturas: {reopen_count_pred[8]:.2f} veces.")

datos heterogéneos.

: ").capitalize()

Este modelo
avanzado de boosting es
conocido por su alta
precision y eficiencia en el
manejo de grandes
conjuntos de datos (Chen &
Guestrin, 2016). En el
entorno de BPO de las
Américas, XGBoost es
ideal por su rapidez en el
entrenamiento y su

capacidad para manejar
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En este caso, se selecciona el Random Forest Classifier como el mejor modelo, con

un accuracy de 0.8072 (80.72%). La eleccion de este modelo es crucial en el contexto de
BPO de las Américas, ya que proporciona predicciones precisas sobre la reapertura de
tickets, lo que mejora la asignacion de recursos y la eficiencia operativa.
16.2. Prediccion de la Duracion del Cierre de Tickets (Regresion)

Para predecir cuanto tiempo tomara cerrar un ticket, se utilizaron modelos de
regresion. Entre ellos, destacan:

Random Forest Regressor

Similar a su version de clasificacion, pero adaptado para tareas de regresion. Este
modelo es capaz de capturar relaciones no lineales entre las caracteristicas y la variable
objetivo, en este caso, el tiempo de cierre de un ticket (Liaw & Wiener, 2002). Su uso en
BPO de las Ameéricas garantiza una prediccion mas precisa de los tiempos de resolucién de
tickets.

XGBoost Regressor

Utiliza técnicas de boosting para minimizar el error en la prediccion. Este modelo es
altamente eficiente y permite reducir el error en los tiempos estimados, lo que es
fundamental para la planificacion
operativa en un entorno dindmico
como el de BPO de las Américas
(Chen & Guestrin, 2016).

En este caso, el Random

Forest Regressor se selecciona

: e . COMO el mejor modelo si obtiene el
menor RMSE. Un RMSE bajo

indica que el modelo es capaz de

predecir con mayor precision el tiempo estimado para cerrar un ticket. Esto tiene un
impacto directo en BPO de las Américas, donde los tiempos de cierre mas precisos
permiten una mejor gestion del tiempo y optimizacion de recursos.

Finalmente, se presenta la funcion donde se utilizan todos los modelos de forma

interactiva para hacer predicciones basadas en la entrada del usuario.
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17. Impacto de los Modelos Aplicados

El uso de modelos de machine learning para la prediccién y gestion de incidencias
ha tenido un impacto significativo en la optimizacion de procesos dentro de BPO de las
Américas. A continuacion, se detalla el impacto de cada modelo aplicado:

e Prediccion de la Reapertura de Tickets El modelo Random Forest: Con una
precision del 80.72%, fue el mas efectivo para predecir si un ticket se reabrira. Esto
permite a la empresa anticiparse a problemas recurrentes, mejorando la asignacion de
recursos para evitar retrabajos. Al saber con alta probabilidad si un ticket sera reabierto,
los agentes pueden actuar de manera preventiva, reduciendo el tiempo de resolucién
total y aumentando la satisfaccion del cliente (Breiman, 2001). Este enfoque proactivo
optimiza la eficiencia operativa y minimiza los costos asociados a incidencias
prolongadas.

e Prediccidn del Namero de Reaperturas EIl Poisson Regressor: Con un MAE
de 0.7585, mostro el mejor desempefio para predecir cuantas veces se reabrira un ticket.
Este resultado permite estimar de manera precisa los casos de tickets que requieren
mayor atencion. Al contar con esta informacion, BPO de las Américas puede priorizar
incidencias mas criticas o recurrentes, mejorando la asignacion de recursos en areas
problematicas. Esta capacidad predictiva contribuye a una mayor eficiencia en la
resolucion de incidencias y a la prevencion de cuellos de botella en los equipos
operativos (Cameron & Trivedi, 2013).

e Predicciéon del Tipo de Cierre Para la estimacion del tipo de cierre: El
modelo XGBoost alcanz6 una precision del 90.26%, lo que lo convierte en el mejor
para prever si el ticket serd cerrado con o sin respuesta. Esto facilita la toma de
decisiones en cuanto al seguimiento de tickets, garantizando que aquellos que requieren
una respuesta sean gestionados con mayor prioridad. Al conocer el tipo de cierre con
anticipacion, BPO de las Américas puede ajustar sus procesos internos para asegurar
que se cumplan los compromisos con los clientes, optimizando la calidad del servicio
ofrecido (Chen & Guestrin, 2016).

e Prediccién de la Duracion del Ticket: En cuanto a la prediccion del tiempo

de cierre de un ticket, el Random Forest Regressor logré un MAE de 29.08 dias, lo que
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indica una alta precision en la estimacion del tiempo que un ticket tardaré en resolverse.

Esta informacion es crucial para la planificacion de recursos y el cumplimiento de los
acuerdos de nivel de servicio (SLA). Al tener una prediccion precisa del tiempo de
cierre, BPO de las Américas puede mejorar su capacidad de respuesta y reducir las
demoras, lo que repercute positivamente en la satisfaccion del cliente y en el uso
eficiente de los recursos operativos (Breiman, 2001).

En el caso evaluado se determind que el ticket probablemente no se reabrird,
que sera cerrado con respuesta, y que el tiempo estimado para su cierre es de 123
dias. Este andlisis ofrece a BPO de las Américas una base solida para mejorar la gestion
de incidencias, asignar recursos de manera mas eficiente y cumplir con los tiempos de
respuesta esperados, 1o que se traduce en una mejora general en la eficiencia operativa y
en la calidad del servicio.

17.1. Optimizacion en la Asignacion de Recursos Humanos

Uno de los principales beneficios de los modelos de Machine Learning en la gestion
de incidencias es su capacidad para optimizar la asignacién de recursos humanos. Los
modelos predictivos, como los de clasificacion y regresion utilizados en este estudio,
permiten a los gestores de proyectos anticipar la carga de trabajo asociada a la resolucion
de tickets. Esto resulta especialmente Gtil en ambientes de alto volumen de incidencias,
donde la distribucion eficiente del personal es crucial para mantener el rendimiento y
cumplir con los Acuerdos de Nivel de Servicio (SLA) (Lacity et al., 2010).

El modelo de clasificacion implementado en este estudio predice si un ticket sera
reabierto o no. Si se estima que un ticket tiene una alta probabilidad de reapertura, se
pueden asignar recursos adicionales o0 mas experimentados para abordarlo, evitando asi una
futura reapertura que consuma ain mas tiempo y recursos. Esta capacidad de asignar
personal adecuado a los tickets mas criticos contribuye a una disminucion de los tiempos de
respuesta y mejora la calidad del servicio, lo que se refleja en una mayor satisfaccion del
cliente y una mejor reputacion organizacional.

Por otro lado, la prediccion del tiempo de cierre mediante regresion permite a los
gestores planificar mejor las tareas de su equipo, distribuyendo de manera mas equitativa

las cargas de trabajo segun la urgencia y complejidad de cada incidencia. Esto evita la
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sobrecarga de ciertos equipos o individuos, reduciendo el agotamiento y mejorando la

eficiencia operativa general (Chuang et al., 2009).
17.2. Mejora en la Toma de Decisiones

Los modelos de Machine Learning proporcionan una base solida para la toma de
decisiones, basada en datos precisos y predecibles. Tradicionalmente, las decisiones sobre
la gestion de incidencias se toman en funcion de la experiencia y del historial de datos, pero
esto a menudo puede ser inexacto o no responder a las condiciones actuales. Con los
modelos predictivos, los tomadores de decisiones tienen acceso a pronosticos basados en
datos en tiempo real, lo que permite realizar ajustes proactivos en los procesos.

La capacidad de predecir la probabilidad de reapertura de tickets ayuda a los lideres
operativos a identificar patrones de incidencias recurrentes, lo que permite mejorar las
estrategias de resolucion y evitar futuros problemas. Esto, a su vez, reduce los costos
operativos, ya que se minimizan los tiempos de inactividad y la necesidad de intervenir
repetidamente en un mismo incidente (Lacity & Willcocks, 2017).

17.3. Reduccion de Costos Operativos

Una de las consecuencias inmediatas de la optimizacion en la asignaciéon de
recursos es la reduccion de costos operativos.Los retrasos en la resolucion de incidencias o
la reapertura constante de tickets pueden llevar a un aumento en los costos operativos, ya
que se requiere mas tiempo y personal para manejar los mismos problemas. Los modelos
predictivos utilizados en esta investigacion ofrecen un enfoque preventivo, ayudando a
reducir estos costos al minimizar las reaperturas de tickets y optimizar el uso de los
recursos humanos y tecnolégicos disponibles.

Por ejemplo, un ticket que se estima que no sera reabierto puede ser manejado por
un agente de menor rango 0 con menos experiencia, mientras que aquellos tickets que
tienen una alta probabilidad de reapertura pueden ser asignados a agentes mas
especializados, lo que reduce la probabilidad de que se necesiten futuras intervenciones
(Chase, 2013). Al mejorar la asignacion de recursos de esta manera, las organizaciones
pueden reducir la carga de trabajo innecesaria y concentrar sus esfuerzos en los tickets mas
criticos, lo que reduce significativamente los costos operativos generales.

17.4. Mejora en los Niveles de Servicio (SLA)
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El modelo de regresion utilizado para predecir el tiempo de cierre de tickets ha

demostrado ser una herramienta eficaz para anticipar cuantos dias se necesitaran para
resolver cada ticket. Esta informacion permite a los gestores de recursos ajustar las
expectativas de los clientes y asignar los recursos adecuados para cumplir con los plazos
establecidos. De esta manera, no solo se mejora la satisfaccion del cliente, sino que también
se evitan sanciones econdmicas o la pérdida de contratos debido al incumplimiento de los
SLA (Hopp et al., 2007).
17.5. Mejora Continua a través del Aprendizaje Automatico
Una de las ventajas mas importantes del uso de modelos de Machine Learning es su
capacidad de mejora continua. A medida que se recopilan mas datos de incidencias
resueltas, los modelos pueden ser entrenados nuevamente para mejorar su precision y
adaptarse a nuevas tendencias o patrones de comportamiento en un entorno donde la
capacidad de adaptacion es crucial (Provost & Fawcett, 2013).
17.6. Impacto en la Satisfaccion del Cliente
Por altimo, el impacto més significativo que tienen los modelos aplicados en la
gestion de incidencias es el aumento en la satisfaccion del cliente. Los clientes valoran la
rapidez y la eficacia en la resolucion de problemas. Al predecir con precision los tickets que
seran reabiertos, los gestores pueden tomar medidas preventivas para asegurarse de que
estos casos se resuelvan de manera definitiva en el primer intento, lo que mejora la
percepcion del cliente sobre la calidad del servicio. Ademas, la capacidad de predecir el
tiempo de cierre de los tickets permite a los gestores de incidencias comunicar mejor los
plazos estimados a los clientes, lo que reduce la incertidumbre y aumenta la confianza en el
servicio ofrecido (Anderson et al., 2007).
18. Analisis estadistico descriptivo y correlacional
Para comprender las caracteristicas de los tickets cerrados en BPO de las Américas,
se desarrollo un analisis estadistico exhaustivo, utilizando Python para realizar analisis
descriptivos, correlacionales y predictivos. El proposito de este andlisis es modelar el
tiempo de cierre de tickets y el comportamiento de reapertura en funcion de diversas
variables, lo cual facilitara la toma de decisiones estratégicas en la gestion de atencion al

cliente.
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18.1. Analisis estadistico descriptivo
18.1.1. Distribucion de Estados de los Tickets

Los datos recolectados incluyen tres posibles estados para los tickets cerrados:
"Cerrado”, "Resuelto™ y "Cerrado (sin respuesta del usuario)”. Después de la consolidacion

de "Resuelto” en "Cerrado (sin respuesta del usuario)”, la distribucién de estados es la

siguiente:

df['Estado actual'].value_counts()

Estado actual
Cerrado 683
Cerrado ( sin respuesta del usuario ) 331

Name: count, dtype: inté4
Esta distribucién indica que la mayoria de los tickets fueron cerrados con una
respuesta, mientras que una fraccion significativa fue cerrada sin respuesta del usuario.
18.1.2. Definicion de Respuesta del Cliente
Para entender mejor la interaccion del cliente, se definié una nueva variable
categorica "Respuesta del cliente" en funcion de la cantidad de reaperturas (Reopen Count)

y el estado actual de cierre. Las categorias resultantes son:

df[ 'Respuesta del cliente'].value_counts()

Respuesta del cliente

Reabierto y cerrado con confirmacion 650
No hubo reapertura, no hay respuesta 281
Se cerro automaticamente sin confirmacion del cliente 83

Name: count, dtype: inté4
Este analisis muestra que la mayoria de los tickets cerrados fueron reabiertos y

posteriormente confirmados por el cliente.
18.1.3. Duracion del Cierre
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La variable de interés "Duracién cierre (dias)" fue calculada como la diferencia en

dias entre la fecha de creacion y la fecha de cierre. Un andlisis de esta variable permitid

evaluar el tiempo promedio que tarda un ticket en cerrarse.

df['Fecha de
df['Fecha de

df['Fecha de
df['Fecha de

df['Duracidn

—

df['Duracidn

—

18.2.

creacién']
cierre'] =

creacion']
cierre'] =

= pd.to_datetime(df['Fecha de creacidn'], format='%d/%m/%Y %H:%M')
pd.to_datetime(df['Fecha de cierre'], format='%d/%m/%Y %H:%M')

= df['Fecha de creacidn'].dt.date
df['Fecha de cierre'].dt.date

cierre (dias)'] = (pd.to_datetime(df['Fecha de cierre']) - pd.to_datetime(df['Fecha de creacidn'])).dt.days

cierre (dias)']

Andlisis Correlacional

Para investigar la relacion entre variables relevantes, se utilizé una matriz de

correlacion que incluye "Reabierto”, "Tipo de cierre", "Duracion cierre (dias)", "Prioridad",

"Agente asignado”, entre otros. Este andlisis permite observar posibles asociaciones entre

estas variables y la reapertura o el tiempo de cierre de los tickets. A continuacién, se

presenta un grafico de calor de la matriz de correlacion:
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Reabierto vs. Tipo de cierre (-0.73): Existe una correlacion negativa fuerte entre la
reapertura de tickets y el tipo de cierre. Esto sugiere que los tickets que se cierran de cierta
manera (probablemente "Cerrado con respuesta™) tienden a no reabrirse, mientras que otros
tipos de cierre (como "Cerrado sin respuesta™) podrian estar asociados a mas reaperturas.

Reabierto vs. Respuesta del cliente (0.88): Esta alta correlacion positiva indica
que existe una relacion estrecha entre si un ticket fue reabierto y la respuesta final del
cliente. Esto puede reflejar que los tickets que se reabren tienen una mayor probabilidad de
tener una respuesta confirmada o especifica del cliente.

Duracion del cierre vs. Tipo de cierre (0.27): Aunque es una correlacion
moderada, parece que el tiempo que un ticket permanece abierto podria estar relacionado
con el tipo de cierre, sugiriendo que ciertos tipos de cierre podrian requerir mas tiempo.

Reopen Count vs. Reabierto (0.62): Esta correlacion positiva es logica, ya que los
tickets reabiertos tienen, en promedio, un mayor conteo de reaperturas.

Prioridad vs. Tipo de cierre (-0.55): Existe una correlacion negativa moderada
entre la prioridad y el tipo de cierre, lo que podria indicar que los tickets de mayor prioridad

tienden a cerrarse de una manera especifica (quizas con respuesta) o mas rapidamente.
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Estos resultados proporcionan informacion Gtil sobre las relaciones entre las

variables de tu analisis y pueden guiarte en la construccion de tus modelos predictivos,
especialmente en la seleccion de variables clave para predecir eventos como la reapertura
de tickets y el tipo de cierre.
18.3. Analisis Predictivo
18.3.1. Prediccion de Reapertura de Tickets
El objetivo fue predecir si un ticket se reabrird o no. Para este propdsito, se
utilizaron modelos como Random Forest, Regresion Logistica, y XGBoost. EI modelo de

regresion logistica mostré el mejor rendimiento, con un 82.95% de precision.

e e e e e Uuniversidad

= Dy Dy B -

# Prediccidn si el ticket se reabrira
X_reabrir = df[['Prioridad', 'Agente asignado', 'Temas de ayuda', 'De']]
y_reabrir = (df['Reabierto’'])

X_train_reabrir, X_test_reabrir, y_train_reabrir, y_test_reabrir = train_test_split(X_reabrir, y_reabrir, test_size=8.3, random_state=42)

modelos_reabrir = {
'Random Forest': RandomForestClassifier(random_state=42),
'Regresidn Logistica': LogisticRegression(max_iter=1060),
'XGBoost': xgb.XGBClassifier(use_label_encoder=False, eval_metric='mlogloss', random_state=42)

}

mejor_modelo_reabrir = None
mejor_accuracy_reabrir = 0

for nombre, modelo in modelos_reabrir.items():
modelo.fit(X_train_reabrir, y_tr-ain_reabrir')l
y_pred = modelo.predict(X_test_reabrir)
accuracy = accuracy_score(y_test_reabrir, y_pred)
print(f"Modelo: {nombre}, Accuracy: {accuracy:.4f}") # Mostrar accuracy
if accuracy > mejor_accuracy_reabrir:
mejor_accuracy_reabrir = accuracy

mejor_modelo_reabrir = modelo

print(f"Mejor modelo para reabrir: {mejor_modelo_reabrir}, Accuracy: {mejor_accuracy_reabrir:.4f}")

Modelo: Random Forest, Accuracy: ©.7%962

Modelo: Regresion Logistica, Accuracy: ©.8295

Modelo: XGBoost, Accuracy: 8.7869

Mejor modelo para reabrir: LogisticRegression(max_iter=1€00), Accuracy: ©.8295

18.3.2.  Prediccion del Numero de Reaperturas
Para predecir la cantidad de veces que un ticket puede ser reabierto, se
implementaron modelos de regresion, y el RandomForestRegressor presentd el menor error
absoluto medio (MAE) de 0.5460.
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#Prediccidn de cudntas veces se reabrird
X_reopen = df[['Prioridad', 'Agente asignado', 'Temas de ayuda', 'De', 'Reabierto']]
y_reopen = df['Reopen Count']

X_train_reopen, X_test_reopen, y_train_reopen, y_test_reopen = train_test_split(X_reopen, y_reopen, test_size=8.3, random_state=42)

modelos_reopen = {
'Poisson Regressor': PoissonRegressor(),
'Random Forest': RandomForestRegressor(random_state=42),
'XGBoost': xgb.XGBRegressor(random_state=42)

}

mejor_modelo_reopen = None
mejor_mae_reopen = float('inf')

for nombre, modelo in modelos_reopen.items():
modelo.fit(X_train_reopen, y_train_reopen)
y_pred = modelo.predict(X_test_reopen)
mae = mean_absolute_error(y_test_reopen, y_pred)

print(f"Modelo: {nombre}, MAE: {mae:.4f}")
if mae < mejor_mae_reopen:
mejor_mae_reopen = mae

mejor_modelo_reopen = modelo

print(f"Mejor modelo para contar reaberturas: {mejor_modelo_reopen}, MAE: {mejor_mae_reopen:.4f}")

Modelo: Poisson Regressor, MAE: ©6.7632

Modelo: Random Forest, MAE: ©.5460

Modelo: XGBoost, MAE: ©.5781

Mejor modelo para contar reaberturas: RandomForestRegressor(random_state=42), MAE: ©.5460

18.3.3.  Prediccidn del Tipo de Cierre
Finalmente, se buscd predecir si un ticket serd cerrado con o sin respuesta del

usuario. EI Random Forest resultd ser el modelo mas preciso, con un 90% de exactitud.

# Prediccién del tipo de cierre
X_tipo_cierre = df[['Prioridad', 'Agente asignado', 'Temas de ayuda', 'Reopen Count', 'De', 'Reabierto']]
y_tipo_cierre = df['Tipo de cierre’]

X_train_tipo, X_test_tipo, y_train_tipo, y_test_tipo = train_test_split(X_tipo_cierre, y_tipo_cierre, test_size=06.3, random_state=42)

modelos_cierre = {
‘Random Forest': RandomForestClassifier(random_state=42),

'Regresion Logistica': LogisticRegression(max_iter=1000),
'XGBoost': xgb.XGBClassifier(use_label_encoder=False, eval_metric='mlogloss', random_state=42

}

mejor_modelo_cierre = None
mejor_accuracy_cierre = ©

for nombre, modelo in modelos_cierre.items():
modelo.fit(X_train_tipo, y_train_tipo)
y_pred = modelo.predict(X_test_tipo)
accuracy = accuracy_score(y_test_tipo, y_pred)
print(f"Modelo: {nombre}, Accuracy: {accuracy:.4f}") # Mostrar accuracy

if accuracy > mejor_accuracy_cierre:
mejor_accuracy_cierre = accuracy
mejor_modelo_cierre = modelo

print(f"Mejor modelo para tipo de cierre: {mejor_modelo_cierre}, Accuracy: {mejor_accuracy_cierre:.4f}")

Modelo: Random Forest, Accuracy: ©.3016

Modelo: Regresidn Logistica, Accuracy: ©.8754

Modelo: XGBoost, Accuracy: ©.8984

Mejor modelo para tipo de cierre: RandomForestClassifier(random_state=42), Accuracy: ©.9016
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19. Discusién

El analisis muestra que factores como la prioridad del ticket, el agente asignado y el
tipo de tema de ayuda estan relacionados significativamente con la probabilidad de
reapertura y el tipo de cierre. Estos hallazgos concuerdan con teorias de gestion de servicio
al cliente que indican que la claridad en la asignacion y la priorizacion efectiva impactan en
la satisfaccion y en la resolucion efectiva de los problemas del cliente.

Este modelo predictivo ofrece un enfoque cuantitativo para optimizar el proceso de
cierre de tickets. Una implementacion mas amplia podria contribuir significativamente a
mejorar la eficiencia operativa en la resolucion de tickets y en la satisfaccion del cliente, al
identificar y priorizar aquellos casos con mayor probabilidad de reapertura o cierre sin
respuesta.

Esta estructura analitica fundamenta sélidamente las futuras intervenciones y ajustes
en los protocolos de atencion al cliente, y aporta una base tedrica que permite una
aplicacion efectiva de los resultados del modelo en BPO de las Américas.

20. Conclusiones

La aplicacion de estos modelos de machine learning en la gestion de tickets permite
anticipar la reapertura de casos y estimar el tiempo de cierre, facilitando una mejor
asignacion de recursos segun la complejidad de cada solicitud. Esto contribuye a
reducir ciclos innecesarios en la atencion y enfocar los esfuerzos en los casos que
realmente lo requieren, mejorando los tiempos de respuesta y fortaleciendo el
cumplimiento de los acuerdos de nivel de servicio establecidos. Identificar de manera
anticipada los tickets con mayor probabilidad de generar inconvenientes permite
priorizarlos en la atencién, optimizando el desempefio operativo y elevando la
experiencia del usuario final. Ademas, los modelos pueden actualizarse constantemente
con nuevos datos, asegurando su vigencia y capacidad de adaptacion a cambios en la
operacion, lo que refuerza la toma de decisiones y promueve la mejora continua.
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