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Resumen:

El Employee Net Promoter Score (eNPS) es una métrica sintética que captura,
mediante una sola pregunta, el compromiso y la satisfaccion de los empleados
y cuyo valor se interpreta como barémetro del clima laboral. Este Trabajo Fin
de Grado aborda la prediccion individual (escala 1-10) de esa respuesta aprove-
chando datos reales proporcionados por la plataforma HappyForce, que recopila
de forma continua el Happiness Index y distintos scores sobre la experiencia del
empleado.

El estudio disena un flujo completo de People Analytics: depuracion y alineacion
temporal de registros, construcciéon de conjuntos de entrenamiento, validaciéon
y prueba sin fuga de datos, y generacién de dos enfoques de modelado, obser-
vaciones independientes y secuencias de cuatro etapas, para contrastar el valor
de la informacion histérica. Sobre el enfoque independiente se implementa una
arquitectura MLP y, sobre el enfoque secuencial, una arquitectura LSTM y otra
MLP, aplicando busqueda automatica de hiperparametros a todos los modelos
base para optimizar su rendimiento.

Los resultados confirman que incorporar dinamica temporal mejora todas las
meétricas de regresion; el LSTM optimizado se erige como el mejor modelo (MSE
= 1,41; MAE = 0,82; R? = 0,65), superando a ambos enfoques del MLP con un
coste computacional asumible. Este nivel de precision permite anticipar varia-
ciones significativas en la satisfaccion y facilita intervenciones proactivas de RR.
HH., situando la prediccion del valor eNPS individual como una herramienta
estratégica para impulsar el bienestar y la retencion del talento.

En conjunto, el trabajo demuestra la viabilidad de integrar técnicas avanzadas de
Machine Learning en entornos de feedback continuo, aporta un analisis compa-
rativo de modelos secuenciales e independientes y sienta las bases para desplegar
soluciones prescriptivas en plataformas de experiencia del empleado.







Abstract:

The Employee Net Promoter Score (eNPS) is a synthetic metric that captures
employee engagement and satisfaction through a single question, and its value is
interpreted as a barometer of the work environment. This Final Degree Project
addresses the individual prediction (scale 1-10) of this response by leveraging
real data provided by the HappyForce platform, which continuously collects the
Happiness Index and various employee experience scores.

The study designs a complete People Analytics workflow: record cleaning and
temporal alignment, training, validation and testing set construction without
data leakage, and generation of two modeling approaches, independent observa-
tions and four-stage sequences, to contrast the value of historical information. An
MLP architecture is implemented on the independent approach, and an LSTM
and an MLP architecture are implemented on the sequential approach, applying
automatic hyperparameter search to all base models to optimize their perfor-
mance.

The results confirm that incorporating temporal dynamics improves all regression
metrics; the optimized LSTM emerges as the best model (MSE = 1.41; MAE =
0.82; R? = 0.65), outperforming both MLP approaches at an affordable compu-
tational cost. This level of accuracy makes it possible to anticipate significant
variations in satisfaction and facilitates proactive HR interventions, positioning
individual eNPS prediction as a strategic tool for boosting well-being and talent
retention.

Overall, the work demonstrates the feasibility of integrating advanced Machine
Learning techniques into continuous feedback environments, provides a compa-
rative analysis of sequential and standalone models, and lays the groundwork for
deploying prescriptive solutions in employee experience platforms.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

En un entorno empresarial cada vez mas competitivo y dindmico, la satisfaccion y leal-
tad de los empleados se han convertido en factores cruciales para el éxito organizacional.
La capacidad de atraer y retener talento no solo afecta la productividad y el rendimiento,
sino que también influye en la cultura organizacional y la reputacion de la empresa.

En este contexto, el Employee Net Promoter Score (eNPS) emerge como una herra-
mienta valiosa para medir y gestionar el compromiso y la satisfacciéon de los empleados.
Basado en el concepto del Net Promoter Score (NPS), utilizado ampliamente para evaluar
la lealtad de los clientes, el eNPS permite a las organizaciones obtener una visioén clara y
cuantificable de la percepcion de sus empleados.

El eNPS se calcula a partir de una pregunta simple pero poderosa: En una escala del
1 al 10, jqué probabilidades hay de que recomiendes tu empresa como un buen lugar para
trabajar?

Detractores Promotores

Figura 1.1: Ejemplo de representacion de las posibles respuestas a la pregunta sobre el
eNPS|!]

Las respuestas se clasifican en promotores, pasivos y detractores, y el resultado pro-
porciona una métrica que puede oscilar entre -100 y +100.

La formula del eNPS es la siguiente:

eNPS = %Promotores — %Detractores (1.1)

Un eNPS positivo indica una mayor proporcion de empleados satisfechos y comprome-
tidos, mientras que un eNPS negativo sugiere la necesidad de intervenciones significativas
para mejorar el ambiente laboral.

Dado el impacto del eNPS en la estrategia empresarial, surge la necesidad de desarro-
llar modelos predictivos que permitan anticipar el valor del eNPS en diferentes empresas.
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La capacidad de predecir la respuesta eNPS (1-10) no solo facilita la identificacion tempra-
na de problemas potenciales, sino que también permite a las organizaciones implementar
acciones proactivas para mejorar la satisfaccion y el compromiso de los empleados.

La colaboracion con una empresa para la realizacion de este TFG ha sido un aspecto
clave debido a la necesidad de hacer uso de datos reales y actualizados. La empresa
que ha proporcionado los datos utilizados a lo largo del proyecto es HappyForce|?|, una
empresa dedicada a proporcionar soluciones de recursos humanos enfocadas en la mejora
del compromiso y la satisfaccion de los empleados.

Este trabajo de fin de grado se centra en la prediccion del valor que daré cada empleado
a la pregunta eNPS en la escala 1-10 en distintas empresas y el anélisis del modelo
predictivo utilizado. Se exploraran diversas técnicas de aprendizaje automatico y analisis
de datos para construir un modelo robusto y preciso. Ademas, se examinaran los factores
que més influyen en la predicciéon del valor de la pregunta eNPS, proporcionando una
comprension profunda de los elementos que determinan la satisfaccion y lealtad de los
empleados.

1.2. Motivacidon

En la actualidad, la gestion efectiva del talento humano se ha convertido en un com-
ponente esencial para el éxito de cualquier organizacion. La capacidad de atraer, retener
y motivar a los empleados no solo impacta directamente en la productividad y eficiencia,
sino que también juega un papel crucial en la construcciéon de una cultura organizacional
solida y en la mejora de la reputacion de la empresa. En este contexto, la satisfaccion y el
compromiso de los empleados se han vuelto indicadores clave del bienestar organizacional
y de la salud a largo plazo de la empresa.

El Employee Net Promoter Score (eNPS) es una métrica poderosa que proporciona
una evaluaciéon cuantitativa del nivel de satisfaccion y lealtad de los empleados. Un eNPS
positivo sugiere un alto grado de compromiso y satisfaccion, lo cual es indicativo de un
entorno de trabajo saludable y atractivo. Por el contrario, un eNPS negativo puede senalar
problemas subyacentes que requieren atencién urgente para evitar una alta rotacion de
personal y un descenso en la moral.

El uso de datos proporcionados por HappyForce ofrece una oportunidad tnica para
explorar y analizar de manera profunda las dindmicas internas que afectan el eNPS. La
plataforma HappyForce recoge feedback continuo y en tiempo real de los empleados, lo que
permite una vision precisa y actualizada del clima laboral. Al aplicar técnicas avanzadas
de aprendizaje automatico y anélisis de datos a estos valiosos conjuntos de datos, es
posible desarrollar modelos predictivos que anticipen el voto eNPS, facilitando asi una
gestion proactiva de los recursos humanos.

La motivacion detras de este trabajo de fin de grado radica en la posibilidad de propor-
cionar a HappyForce una herramienta mas sofisticada y precisa para entender y mejorar la
satisfaccion de los empleados. Un modelo predictivo robusto no solo permitira identificar
problemas potenciales antes de que se conviertan en crisis, sino que también ofrecera con-
clusiones accionables para fomentar un ambiente laboral positivo y motivador. En dltima
instancia, este enfoque contribuira a crear entornos de trabajo mas saludables y produc-
tivos, beneficiando tanto a los empleados como a las organizaciones.
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1.3. Objetivos

El proposito general de este Trabajo Fin de Grado es predecir el valor que cada emplea-
do otorgard, en la escala 1-10, a la pregunta eNPS y analizar los modelos desarrollados.

Objetivo general

= Desarrollar y validar un sistema de Machine Learning capaz de anticipar la respuesta
individual (1-10) a la pregunta eNPS con la mayor precision posible, utilizando datos
reales de la plataforma HappyForce.

Objetivos especificos

1. Preparacién de los datos
» Limpiar y transformar en una tabla tnica los registros de scores, Happiness
Index (HI) y respuestas eNPS.

= Generar variables dummies de calendario (mes y trimestre) para el enfoque de
observaciones independientes.

= Construir el enfoque de secuencias temporales de longitud 4, garantizando un
intervalo méximo de 180 dias entre pasos, creando la variable delta_days
(diferencia de dias entre cada respuesta de la variable objetivo).

» Normalizar todas las variables numéricas mediante escalado Min-Max.
= Dividir los datos por employeeld en conjuntos de entrenamiento (70 %), vali-
dacion (15 %) y prueba (15 %) para evitar fuga de datos.

2. Construccion de modelos predictivos

= Implementar un modelo MLP para observaciones independientes.

» Implementar dos modelos sobre secuencias: MLP y LSTM.

» Aplicar Keras Tuner (busqueda aleatoria, 50 combinaciones) para optimizar
hiperparametros en las tres arquitecturas base.

3. Evaluacién y visualizacién de resultados

» Calcular MSE, MAE y R? para cada modelo.
» Generar curvas de aprendizaje y graficos de dispersion (valor real vs. predicho)
para cada modelo.
4. Comparacion y selecciéon de enfoques
» Comparar las métricas de los seis modelos (bésico y optimizado, con y sin
secuencias).

= Identificar el modelo con mejor equilibrio entre precision y complejidad para
un posible despliegue en HappyForce.
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Capitulo 2

Estado del arte, materiales y métodos

El presente capitulo retine el marco conceptual y los cimientos técnicos del trabajo.
Se abre con un estado del arte que posiciona la investigaciéon dentro de la literatura
existente (Seccion 2.1), contintia con la descripcion de las fuentes de datos y los criterios de
preprocesado inicial (Seccion 2.2) y concluye con la metodologia empleada para entrenar
y evaluar los distintos modelos predictivos (Seccion 2.3).

2.1. Estado del arte

2.1.1. Introducciéon al eNPS

El Employee Net Promoter Score (eNPS) es una adaptacion del Net Promoter Score
(NPS), una métrica ampliamente utilizada en marketing para medir la lealtad del cliente.
En el &mbito de los recursos humanos, el eNPS se emplea para evaluar el compromiso y la
satisfaccion de los empleados, mediante una tnica pregunta: “; Recomendarias tu empresa
como un buen lugar para trabajar?” [3].

Las respuestas se clasifican en promotores (9-10), pasivos (7-8) y detractores (1-6),
y el eNPS se calcula como la diferencia porcentual entre promotores y detractores. Esta
simplicidad y facilidad de interpretacion han favorecido su uso en entornos corporativos
para monitorizar el clima laboral de forma continua y cuantificable.

2.1.2. Aplicaciones del eNPS en la literatura

Aunque el eNPS es una herramienta popular en el entorno empresarial, su tratamiento
académico todavia es limitado. Sin embargo, estudios recientes han comenzado a explorar
su validez como indicador de clima laboral y su relacién con variables como la rotacion,
el desempetio o la cultura organizacional [].

Autores como Frederick F. Reichheld y Rob Markey han defendido que el eNPS puede
ser un predictor indirecto del éxito organizacional, ya que un alto compromiso interno
tiende a traducirse en una mejor experiencia del cliente [5].
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2.1.3. Modelos predictivos aplicados al eNPS y métricas de clima
laboral

En el ambito del Machine Learning, existe una creciente tendencia a aplicar modelos
predictivos a métricas relacionadas con los recursos humanos, un campo conocido como
People Analytics. Recientemente se ha abordado el uso de algoritmos como regresion lineal,
arboles de decision, redes neuronales y XGBoost para predecir la satisfaccion laboral, la
rotaciéon de empleados o el ausentismo.

Aunque el uso especifico del eNPS como variable dependiente atin no es habitual en
la literatura cientifica, existen datos similares, como encuestas de clima, puntuaciones de
desempeno o indices de felicidad, pueden ser modelados eficazmente con técnicas super-
visadas.

Cabe destacar que, junto a los trabajos que modelan directamente el eNPS agregado,
también existen estudios centrados en predecir la respuesta individual a la pregunta
eNPS (1-10). Kumar y Sharma (2024), por ejemplo, demuestran que las redes neuronales
profundas capturan con mayor precision los factores que influyen en dicha valoracion a
nivel micro [0]. El presente TFG adopta este mismo enfoque individualizado, alineando el
marco tedrico con la metodologia desarrollada.

2.1.4. Plataformas de feedback continuo y datos en tiempo real

Sistemas como HappyForce, Officevibe o Glint han ganado relevancia por su capacidad
de recopilar datos frecuentes, anénimos y estandarizados de los empleados. Estos siste-
mas permiten generar datasets ricos y actualizados que pueden utilizarse para desarrollar
modelos predictivos ttiles en la toma de decisiones estratégicas de RR. HH. [7].

El presente trabajo se inserta dentro de esta linea emergente, proponiendo un modelo
basado en redes neuronales que, a partir de datos como el Indice de Felicidad (HI) y los
scores de preguntas internas, permita predecir con antelacion el voto futuro al eNPS de
un empleado, facilitando una gestion mas proactiva del compromiso laboral.

2.1.5. Avances recientes en modelado del eNPS

La literatura mas reciente ha comenzado a explorar el uso de arquitecturas deep lear-
ning para comprender y predecir el Net Promoter Score. Un ejemplo destacado es el
trabajo de Xiaowei Shi and Qiang Wei (2024), que introduce el modelo RNSC (Review,
Note and Semantic Consistency) para estimar el NPS a partir de texto libre y notas inter-
nas, demostrando que los enfoques jerarquicos superan a los métodos clasicos de regresion
lineal y gradient boosting [3].

En el ambito especifico del eNPS, Kumar y Sharma (2024) aplican redes neurona-
les profundas para evaluar la satisfaccion interna y concluyen que la combinacién de
embeddings seménticos y variables estructuradas mejora la precision frente a modelos tra-
dicionales [0]. Estos estudios refuerzan la conveniencia de emplear modelos no lineales
cuando se dispone de historicos suficientemente largos, como ocurre con los registros de
HappyForce.
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2.1.6. Tendencias emergentes en People Analytics (2025)

Los informes de tendencias publicados en 2025 coinciden en senalar una evolucion
de People Analytics desde la mera elaboracion de informes descriptivos descriptivo hacia
modelos prescriptivos basados en TA, con impacto directo en la toma de decisiones estra-
tégicas de RR.HH. |9, 10]. Entre las lineas emergentes destacan:

= Medicion de energia y bienestar. Los sistemas actuales no s6lo monitorizan
horas trabajadas, sino también patrones de fatiga y picos de productividad, favore-
ciendo intervenciones personalizadas||].

» El bienestar como Indicador Clave de Desempeno (KPI) del negocio. He-
rramientas de pulse surveys y microaprendizaje integradas en las suites de RR. HH.
permiten vincular el eNPS con métricas de rotacion y desempetio |12].

» Etica y privacidad. Kirsty y otros analistas subrayan la necesidad de marcos éticos
que garanticen la trazabilidad y la equidad algoritmica, especialmente al modelar
indicadores sensibles como el eNPS [7].

Estas tendencias apoyan la pertinencia de este TFG, al situar la prediccion del eNPS
individual dentro de un panorama en el que las organizaciones demandan modelos cada
vez mas proactivos, interpretables y respetuosos con la privacidad.

2.2. Datos del estudio

Para llevar a cabo este trabajo de fin de grado, se han utilizado datos proporcionados
por la empresa HappyForce, como se ha comentado anteriormente. Estos datos, obtenidos
a través de la aplicacion de HappyForce, incluyen informaciéon detallada sobre la expe-
riencia laboral de los empleados, su nivel de satisfaccion y su disposicién a recomendar
la empresa como un buen lugar para trabajar, entre otros aspectos que desarrollaremos a
continuacion.

A lo largo de este apartado, se describiran las caracteristicas de los datos utilizados,
incluyendo las variables recopiladas, el proceso de recolecciéon de datos y su relevancia
para la prediccion del valor a la pregunta sobre el Employee Net Promoter Score (eNPS).

Este analisis detallado del conjunto de datos constituye la base sobre la que se constru-
yen, entrenan y validan los modelos predictivos desarrollados en este trabajo. Garantiza
que todas las variables relevantes queden correctamente preprocesadas y alineadas, lo que
resulta esencial para evaluar con rigor el rendimiento de los distintos enfoques propuestos.

2.2.1. ;Qué datos se utilizan?

HappyForce recoge distintos datos diariamente de los empleados que se han registrado
en la aplicaciéon moévil que proporciona a las distintas empresas con las que opera. A partir
de esta base se pueden diferenciar tres tipos de datos disponibles: informacion basica del
empleado, el Indice de Felicidad (Happiness Index, HI) y los “scores”.
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Informacion basica

Aunque inicialmente se recopilaron datos como fecha de nacimiento, género y fecha
de contratacion, estos no se han utilizado en el anélisis debido a que no aportan un valor
significativo al objetivo del proyecto, ademas de garantizar la privacidad de los empleados.
Sin embargo, otros datos basicos, como el id de la empresa y el id del empleado, resultaron
fundamentales para vincular registros especificos a cada organizaciéon de manera anénima
y preservar la integridad del anélisis.

El id de la empresa es un coédigo alfanumérico tinico para cada compania, lo que
permite identificar los datos a nivel organizacional sin comprometer la privacidad de los
empleados. Adicionalmente, el id del empleado, tinico dentro de cada empresa pero no
globalmente, se utiliz6 inicamente como un identificador técnico para relacionar registros
dentro del conjunto de datos.

companyld employeeld gender hiringDate birthDate churnDate churnReason
5faee32997df24000430d586 | Izk FEMALE 2024-08-08 2024-01-15
630f6cc2db165720d5303baf | n5r0 FEMALE 2024-07-05 1998-03-23
5b3ddd08ce75e500040f8c76 | 2B3 2024-02-26 1985-06-21
6447e9ee7d2ae02f98fcd87e | XQj FEMALE 2024-02-22 2024-02-22
6447e9ee7d2ae02f98fcd87e | xPj FEMALE 2024-02-22 2024-02-22
6447e9ee7d2ae02f98fcd87e | 5QV MALE  2024-02-22 2024-02-22
64f6e6563638254e9b8ee192 | g5r MALE  2024-02-21 1994-08-14
5f0db44c900e790004bcd2aa | aO1 MALE  2024-02-21 1994-05-19
5f0db44c900e790004bcd2aa | Wra MALE  2024-02-21 2000-11-30
637c8822cf5fc14ed2527269 | Zmd MALE  2024-02-21 2001-01-06
64f6e6563638254e9b8ee192 | EKD MALE  2024-02-20 1993-04-22
64f6e6563638254e9b8ee192 | Vd6 FEMALE 2024-02-19 1994-08-17
63e23864cc40256f39c5bfde | NY6 FEMALE 2024-02-19 1965-06-03
63e23864cc40256f39c5bfde | JRx FEMALE 2024-02-19 2024-02-20

Figura 2.1: Extracto del csv con los datos basicos

Happiness Index, HI

El Happiness Index (HI) es una métrica de autopercepcion emocional que recoge dia-
riamente el estado de animo de los empleados a través de una escala ordinal de cuatro
niveles: 1 (triste), 2 (regular), 3 (contento) y 4 (muy feliz). Esta informacion se obtiene
mediante la interacciéon voluntaria del trabajador con la aplicacion moévil de HappyForce,
lo que permite una recolecciéon continua y longitudinal de datos emocionales a nivel indi-
vidual.

Cada registro del HI incluye el identificador del empleado, el identificador de la em-
presa, la fecha y el valor declarado por el trabajador para ese dia.

Desde un punto de vista metodologico, el HI representa una fuente rica de informacion
subjetiva que complementa otras métricas més estructuradas como los scores. Su simpli-
cidad facilita la recogida frecuente de datos sin generar friccién con los usuarios, y su
formato ordinal permite explorar técnicas tanto estadisticas como basadas en aprendizaje
automatico para capturar correlaciones significativas con otras variables de interés.

En este proyecto, los registros diarios del HI se han promediado a nivel trimestral
linicamente para generar una representacion estacional compacta que sirva como variable
de entrada en la comparacion de modelos.
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companyld employeeld date vote
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | 06 2017-05-22 3
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | p5 2017-06-13 3
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | MW 2017-06-20 1
58b5f7cb917¢c350004dc0Ob09 | 06 2017-06-20 3
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | n6 2017-06-20 3
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 53 2017-06-20 3
58b5f7cb917c¢350004dc0b09 | Gv 2017-06-20 4
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | v5 2017-06-21 1
58b5f7cb917¢c350004dc0b09 | MW 2017-06-21 1
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | 06 2017-06-21 2
58b5f7¢cb917¢350004dc0b09 | Ee 2017-06-21 3
58b5f7cb917c¢350004dc0b09 | Gv 2017-06-21 3

Figura 2.2: Extracto del csv con datos del HI

Scores

Los scores representan las respuestas cuantitativas que los empleados proporcionan a
una serie de preguntas estructuradas que forman parte del ciclo de evaluacion del eNPS.
Estas preguntas estdn organizadas en torno a factores clave del entorno laboral, identi-
ficados en el conjunto de datos mediante el campo factorName. Algunos de los factores
mas representativos incluyen Autonomy, Mastery, entre otros, y agrupan preguntas rela-
cionadas con dimensiones especificas como la libertad para tomar decisiones, el desarrollo
profesional o la percepcién de progreso.

Cada score se asocia a una pregunta concreta, identificada por su questionId y su
enunciado (questionTitle), y se registra como una puntuaciéon numérica sobre una es-
cala fija. Estas puntuaciones permiten analizar de forma segmentada las percepciones de
los empleados sobre distintos aspectos de su experiencia laboral, y son esenciales para
comprender las causas subyacentes del compromiso o descontento.

Ademas, las respuestas incluyen metainformacion como el identificador del empleado,
el de la empresa, y la fecha, lo que permite contextualizar los datos sin comprometer la
privacidad. Esta estructura facilita el uso de técnicas de anélisis estadistico y aprendizaje
automatico para modelar coémo cada dimension del entorno influye en la probabilidad de
recomendar la empresa como un buen lugar para trabajar.

En este proyecto, los scores han sido tratados como variables predictoras clave del
valor eNPS (1-10), tanto por su granularidad como por su conexién directa con factores
organizacionales especificos. Se han explorado agregaciones temporales, normalizaciones y
transformaciones estadisticas que permiten capturar su comportamiento de forma efectiva
en el modelo predictivo.
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companyld

employeeld scoreld

factorld

questionld

date

5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59
5b1ee1a38b1b030004b8ec59

aG
we2
a8G
Xj9
vy
PPM
02j
7D
d3q
JEL

5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04
5dd6d642103b810004915e04

5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb
5dd6d642103b810004915dfb

5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc
5dd6d642103b810004915dfc

2020-02-03
2020-02-12
2020-02-17
2020-02-26
2020-02-29
2020-03-02
2020-03-02
2020-03-02
2020-03-03
2020-03-04
2020-03-16

Figura 2.3: Extracto del csv con datos de los Scores

2.3. Metodologia

2.3.1. Preparacion de los datos

Para el desarrollo del modelo predictivo del voto del eNPS, se emplearon datos de
empleados que incluyen puntuaciones de satisfaccion (HI), respuestas a preguntas estruc-
turadas (scores) y el valor del eNPS individual. En primer lugar, se realiz6 un proceso
de limpieza y transformacion: se eliminaron duplicados, valores nulos y los empleados con
menos de 20 entradas en el registro de datos de la tabla scores, se combinaron identifi-
cadores por empleado y empresa, y se unificaron los conjuntos de datos mediante claves
comunes. Posteriormente, se trabajaron dos enfoques diferenciados: observaciones inde-
pendientes y secuencias temporales.

2.3.2. Unificacién temporal y preparaciéon contextual

Una parte fundamental del tratamiento de los datos consistié en vincular correcta-
mente los distintos eventos temporales asociados a cada empleado. En particular, fue
necesario alinear cronologicamente las entradas del Happiness Index (HI), los scores y las
respuestas del eNPS.

Se defini6 un intervalo temporal de referencia de 90 dias anterior a cada registro
del eNPS, debido a que el eNPS es una métrica trimestral. A partir de este criterio, se
seleccionaron tnicamente los registros de HI y scores que cayeran dentro de ese intervalo,
garantizando asi que el modelo utilizara tinicamente informaciéon disponible antes de la
respuesta objetivo.

Para ello, se transformaron las fechas a formato datetime, se ordenaron cronologica-
mente los registros por empleado, y se calculé la diferencia temporal entre respuestas al
eNPS sucesivas. Si el intervalo entre respuestas consecutivas del eNPS superaba los 90
dias, se asignaba este valor (90) por defecto para crear el ciclo de cada valor individual

del eNPS.

Este tratamiento permitié construir un conjunto de observaciones donde cada punto de
entrenamiento se basaba tnicamente en informacion previa al voto de eNPS, respetando
la logica causal del problema. Esta fase fue especialmente relevante para la posterior
division de datos en observaciones individuales o secuencias temporales, que se detallan
en los siguientes apartados.
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2.3.3. Aspectos comunes del entrenamiento y evaluaciéon

En todos los modelos desarrollados, se emple6 una estrategia comin de division de
datos y evaluacion con el objetivo de asegurar la comparabilidad entre enfoques.

Previo al entrenamiento de los modelos, todas las variables numéricas utilizadas fueron
normalizadas mediante el método de escalado Min-Mazx. Este procedimiento transforma
cada variable al rango [0, 1], aplicando la formula:

T — Tmin
Lnorm = (21)
Lmax — Tmin
donde x es el valor original, ¥ Z,in V Tmae corresponden a los valores minimo y méaximo
de cada variable.

Los conjuntos de datos fueron particionados en tres subconjuntos: entrenamiento
(70%), validacion (15%) y prueba (15%). Esta division se realiz6 de forma estratifi-
cada por employeeld, asegurando que cada empleado estuviera presente inicamente en
uno de los conjuntos, y asi evitar fuga de datos.

Para todos los modelos se utilizaron las métricas estdndar de regresion: el error cuadréa-
tico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion R
Durante el entrenamiento, se monitorizé la pérdida en el conjunto de validaciéon mediante
el callback ModelCheckpoint, que almacend la mejor version del modelo en cada caso.

Ademés, para facilitar la interpretacion de los resultados, se generaron visualizaciones
de las curvas de aprendizaje (evolucion de MSE y MAE por época) y graficos de dis-
persion entre los valores reales y los valores predichos, tanto para modelos basados en
observaciones independientes como en secuenciales.

2.3.4. Modelado sin secuencias

Para uno de los enfoques desarrollados, se trabajoé con observaciones independientes
por empleado, sin tener en cuenta la evoluciéon temporal de las mismas.

De las fechas se extrajeron variables temporales como el mes y el trimestre. Estas varia-
bles se transformaron mediante codificacion one-hot, utilizando la funcion get_dummies,
para poder ser interpretadas por los modelos de aprendizaje automatico.

Modelo MLP base

Se construyé un modelo base de red neuronal multicapa (Multilayer Perceptron, MLP)
mediante la API de Keras. El modelo constaba de:

= Capa de entrada con dimension igual al niimero de caracteristicas.
= Primera capa oculta: 64 neuronas con activacion ReLU + Dropout de 0.3.
= Segunda capa oculta: 32 neuronas con activacion ReL U + Dropout de 0.2.

» Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

El modelo fue entrenado durante 50 épocas, siguiendo el procedimiento de evaluacion,
métricas y callbacks descritos anteriormente.
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Modelo MLP con Hypertuning

Con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo base, se aplicé una busqueda au-
tomatizada de hiperparametros utilizando la libreria Keras Tuner. Se defini6é una funcién
build_model que permitia configurar arquitecturas personalizadas en funciéon de distintos
parametros ajustables:

» Nuamero de neuronas en la primera (entre 32 y 128, cada 32) y segunda capa oculta
(entre 16 y 64, cada 16).

= Inclusion o no de la segunda capa oculta.

» Tasas de Dropout en cada capa incluida (entre 0.1 y 0.5, cada 0.1).

Se utiliz6 el método RandomSearch con un méximo de 50 combinaciones distintas. Ca-
da modelo fue entrenado durante 10 épocas, seleccionando el que obtuvo menor val_loss
para ser reentrenado completamente durante 50 épocas.

El modelo final obtenido con el hypertuning fue:

Capa de entrada con dimension igual al niimero de caracteristicas.

Primera capa oculta: 32 neuronas con activacion ReL U + Dropout de 0.1.

Segunda capa oculta: 64 neuronas con activacion ReLU + Dropout de 0.3.

Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

2.3.5. Modelado con secuencias

Ademas del enfoque con observaciones independientes, se exploré una segunda estra-
tegia centrada en el modelado secuencial de las respuestas de los empleados. En este caso,
se considero la evolucion temporal del comportamiento de cada individuo mediante el uso
de ventanas deslizantes de longitud fija.

El conjunto de datos utilizado se bas6é en registros histéricos de empleados con al
menos cuatro observaciones validas. Para cada uno, se generaron secuencias temporales
de longitud 4 que incorporaban tanto las variables promediadas de satisfaccion (HI) co-
mo las puntuaciones de los factores (scores). Ademas, se introdujo una nueva variable
denominada delta_days, definida como el ntimero de dias transcurridos entre registros
consecutivos del eNPS.

Para garantizar la coherencia temporal de estas secuencias, se establecié una restriccion
que descartd aquellas observaciones en las que los intervalos temporales entre registros
consecutivos fueran superiores a 180 dias. Esta restriccion se justifica porque la variable
objetivo (vote_y) representa el estado de un empleado aproximadamente cada 90 dias; si
el intervalo entre observaciones supera los 180 dias (seis meses), es razonable suponer que
el estado anterior ya no refleja con fiabilidad el contexto actual. Ademaés, la inclusion de
estas secuencias atipicas introduce ruido y reduce la coherencia temporal necesaria para
que modelos secuenciales como LSTM puedan aprender patrones longitudinales de forma
eficaz.
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Para cumplir estrictamente esta condicién, se implement6 un procedimiento iterativo
mediante un bucle que elimin6é progresivamente aquellas observaciones que excedian el
intervalo permitido, recalculando los valores de delta_days tras cada eliminacién hasta
asegurar que todas las secuencias restantes cumplian con el criterio temporal establecido.
Finalmente, los valores de delta_days resultantes fueron normalizados con el mismo
método Min-Max descrito previamente, y anadidos como una caracteristica adicional al
conjunto de variables predictoras, antes de proceder a la generacién final de las secuencias
empleadas por el modelo.

Tanto el modelo LSTM como el modelo MLP descritos a continuacion fueron entre-
nados sobre el mismo conjunto de datos secuenciales previamente detallado.

Modelo LSTM base

Se implementd un modelo basado en redes neuronales recurrentes del tipo Long Short-
Term Memory (LSTM) utilizando la API de Keras. La arquitectura consisti6 en:

Capa de entrada con forma (4,n_ features) correspondiente a la secuencia de 4
pasos.

Primera capa oculta: LSTM con 32 unidades + Dropout de 0.3.

Segunda capa oculta: 32 neuronas con activacion ReLU -+ Dropout de 0.2.

Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

Se entrend durante 50 épocas utilizando el mismo esquema de evaluacion y visualiza-
cion que en los modelos anteriores.

Modelo LSTM con Hypertuning

Al igual que en el enfoque sin secuencias, se aplico un proceso de busqueda de hi-
perparametros mediante Keras Tuner. Se defini6 una funciéon build_model que permitia
generar arquitecturas variables en funciéon de los siguientes hiperparametros:

Nuamero de capas LSTM (una o dos).

Numero de unidades por capa (entre 32 y 128, cada 32).

Niamero de unidades en la capa densa intermedia (entre 16 y 64).

Tasas de Dropout para cada capa LSTM y la capa Densa (entre 0.2 y 0.5, cada 0.1).

La busqueda se realizd6 mediante el algoritmo RandomSearch, evaluando 50 combina-
ciones distintas durante 10 épocas cada una. El modelo con menor pérdida en validacion
fue seleccionado y reentrenado completamente durante 50 épocas.

El modelo final obtenido con el hypertuning fue:

» Capa de entrada con forma (4,n_features) correspondiente a la secuencia de 4
pasos.
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= Primera capa oculta: LSTM con 64 unidades + Dropout de 0.3.
= Segunda capa oculta: 32 neuronas con activacion ReLU + Dropout de 0.2.

» Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

Modelo MLP base sobre datos secuenciales

Ademas del modelo LSTM, se implement6 un modelo de red neuronal multicapa
(MLP) entrenado sobre los mismos datos secuenciales, pero transformados en vectores
unidimensionales. Cada secuencia de longitud fija (4 x n_ features) fue aplanada en un
vector de dimension 4-n__ features, lo que permitioé procesarla mediante una arquitectura
densa convencional.

El modelo MLP sobre secuencias aplanadas funciona como referencia intermedia: per-
mite comprobar, primero, si incorporar informaciéon temporal, aunque sea sin preservar el
orden interno, mejora el rendimiento frente al MLP sin secuencias y, segundo, qué valor
adicional aporta el LSTM al mantener la dinamica completa de las secuencias.

La arquitectura empleada para el MLP fue la siguiente:

Capa de entrada con dimension igual al vector aplanado.

= Primera capa oculta: 128 neuronas con activacion ReLU -+ Dropout de 0.4.

Segunda capa oculta: 64 neuronas con activacion ReL U -+ Dropout de 0.3.

Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

Se mantuvo el mismo procedimiento de entrenamiento, con 50 épocas y los métodos
de evaluacion ya descritos.

Modelo MLP con Hypertuning

Con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo MLP aplicado sobre datos se-
cuenciales aplanados, se realizo6 una busqueda de hiperpardmetros utilizando la libreria
Keras Tuner. Se defini6 una funciéon build_model que permitia configurar arquitecturas
personalizables en funcién de distintos parametros:

» Nuamero de neuronas en la primera (entre 32 y 128, cada 32) y segunda capa oculta
(entre 16 y 64, cada 16).

= Inclusiéon o no de la segunda capa oculta.

» Tasas de Dropout en cada capa incluida (entre 0.1 y 0.5, cada 0.1).

La busqueda se realizé utilizando el algoritmo RandomSearch, con un total de 50
combinaciones distintas. Cada modelo fue entrenado durante 10 épocas y evaluado en el
conjunto de validacion. La métrica objetivo fue la pérdida (val_loss).

Una vez identificada la mejor combinacion de hiperparametros, el modelo resultante
fue:
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= Capa de entrada con dimension igual al vector aplanado.
= Primera capa oculta: 64 neuronas con activacion ReL U + Dropout de 0.4.

» Capa de salida: 1 neurona sin funcion de activacion (regresion).

La arquitectura final fue reentrenada durante 50 épocas sobre el conjunto de entrena-
miento.

Comparaciéon de enfoques

Ambos enfoques fueron evaluados bajo las mismas métricas para permitir una com-
paracion directa. Mientras que el modelo sin secuencias trata cada observacién como
independiente y desprovista de contexto temporal, el modelo con secuencias capta rela-
ciones longitudinales entre valoraciones sucesivas. Esta diferencia en el disefio se refleja
en los resultados que se analizan en la seccién siguiente.
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Capitulo 3

Resultados y comparacion de modelos

3.1. Resultados

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos con los modelos
desarrollados para predecir la respuesta individual (1-10) a la pregunta eNPS. El capitulo
se estructura en tres bloques:

1. Enfoque sin secuencias (3.2): modelos MLP entrenados sobre observaciones in-
dependientes, sin informaciéon temporal explicita.

2. Enfoque LSTM con secuencias (3.3): modelo recurrente que explota la dinamica
de las respuestas mediante ventanas de longitud 4.

3. Enfoque MLP con secuencias (3.4): modelo denso aplicado a las mismas se-
cuencias (aplanadas) para servir de linea base frente al LSTM.

Para cada bloque se muestran:

» Las curvas de aprendizaje (MSE y MAE) en entrenamiento y validacion.
» Las métricas finales, MSE, MAE y R?, en escala original (1-10).

» Kl grafico de dispersion entre valores reales y predichos.

Tras analizar individualmente cada enfoque, se cierra el capitulo con una comparaciéon
de los seis modelos (3.5), destacando el que ofrece los mejores resultados.

3.2. Enfoque sin secuencias

En este bloque se evalian dos versiones de MLP entrenadas sobre observaciones in-
dependientes, sin incorporar informacién temporal explicita. La primera configuracion
(3.2.1) corresponde al disefio base, mientras que la segunda (3.2.2) aplica optimizacion
automatica de hiperpardmetros para explorar mejoras de precision sin cambiar la natu-
raleza del enfoque.



Capitulo 3 Pagina 32

3.2.1. MLP basico

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en MLP base

0.060 —— Train Loss (MSE)

0.055 4 Val Loss (MSE)

0.050 4
0.045 4

0.040 4
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0.025 4

0.020 4

Epoch

Figura 3.1: Evoluciéon de MSE - MLP basico sin secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en MLP base

— Train MAE
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Figura 3.2: Evolucion de MAE - MLP bésico sin secuencias.

Las curvas de las Figuras y descienden con rapidez en las primeras épocas y
luego se estabilizan, manteniéndose muy préoximas en entrenamiento y validacion; esta
evoluciéon coherente sugiere que el modelo aprende sin sobreajuste y que el proceso de
optimizacion esté bien controlado.

Meétricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.6751 0.9192 0.6163

Tabla 3.1: Métricas finales en el MLP base

En cuanto a las métricas finales, el MSE de 1.6751 equivale a un RMSE (raiz del MSE)
de 1.2943, de modo que la predicciéon se desvia, en promedio, £1,3 puntos sobre la escala
1-10. EI MAE de 0.9192 refuerza esa lectura: la diferencia media absoluta también queda
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por debajo de un punto. E1 R? = 0.6163 significa que el modelo reduce en torno al 61.6 %
el error que se cometeria si asignasemos a todos los empleados la misma cifra, la media
de las respuestas.

Dispersion del valor real vs. predicho

Comparacion entre valores reales y predichos en MLP base

0 2 4 6 8 10
Valor real (y_test)

10 +
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Figura 3.3: Valor real vs. predicho - MLP bésico sin secuencias.

La dispersion de la Figura confirma estos resultados: la mayoria de los puntos
se alinean con la diagonal, aunque se observa ligera sobreestimacion en los valores mas
bajos (1-4) y cierta saturacion al acercarse a 10. En conjunto, este MLP bésico ofrece
una referencia solida, pero su rendimiento queda limitado por la ausencia de informacion
temporal.
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3.2.2. MLP hypertuning

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en MLP hypertuned

= Train Loss (MSE)
Val Loss (MSE)

Epoch

Figura 3.4: Evoluciéon de MSE - MLP optimizado sin secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en MLP hypertuned
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Figura 3.5: Evolucion de MAE - MLP optimizado sin secuencias.

Las curvas de las Figuras y muestran un descenso rapido durante las primeras
épocas y se estabilizan sin divergencia notable entre entrenamiento y validacion; este
comportamiento evidencia un proceso de optimizacién bien regulado y confirma que la
bisqueda automatica de hiperparametros no condujo a sobreajuste.

Meétricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.6676 0.9167 0.6181

Tabla 3.2: Métricas finales en el MLLP optimizado

El MSE de 1.6676 supone un RMSE de 1.2914, ligeramente mejor que el modelo base;
el MAE desciende ligeramente a 0.9167. El R? = 0.6181 equivale a una reduccion del
61.8 % del error frente al predictor que devuelve la media, apenas 0.2 puntos porcentuales
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por encima del 61.6 % logrado por el MLP basico. La lectura es la misma que en el modelo
base, pero mejorando un poco las métricas.

Dispersion del valor real vs. predicho

Comparacién entre valores reales y predichos en MLP hypertuned

10 - o —

‘] |
|
i
¢
]

Prediccion (y_pred)

Valor real (y_test)

Figura 3.6: Valor real vs. predicho - MLP optimizado sin secuencias.

La dispersion de la Figura muestra un patréon muy similar al del modelo base: la
mayoria de los puntos se alinea con la diagonal, existiendo una ligera sobreestimaciéon en
el rango 1-4 y cierta saturacion cerca de 10. La bisqueda de hiperparametros ha logrado
una mejora modesta sin incrementar la complejidad, lo que sugiere que, en este enfoque
sin secuencias, el margen de ganancia es limitado.

Sintesis del enfoque sin secuencias

La comparacion entre el MLP basico y su version optimizada confirma que la bisqueda
automaética de hiperparametros aporta una mejora, aunque modesta. E1 MAE se reduce de
0.9192 a 0.9167 y el MSE de 1.6751 a 1.6676, mientras que el R? pasa de 0.6163 a 0.6181.
Si bien el incremento absoluto es inferior a un punto porcentual, estos resultados validan
la utilidad del hypertuning para afinar la arquitectura sin incrementar la complejidad del
modelo, dejando la configuraciéon base como una referencia solida y el modelo optimizado
como su version ligeramente mejorada.

3.3. Enfoque LSTM con secuencias

En este bloque se analizan dos versiones de LSTM que aprovechan explicitamente
la informacion temporal mediante secuencias de longitud 4. La primera configuracion
(3.3.1) es el modelo LSTM base, mientras que la segunda (3.3.2) incorpora optimizacion
automatica de hiperpardmetros manteniendo la misma filosofia de modelado secuencial.
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3.3.1. LSTM basico

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en LSTM base
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Figura 3.7: Evolucion de MSE - LSTM basico con secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en LSTM base
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Figura 3.8: Evolucion de MAE - LSTM basico con secuencias.

Las curvas de las Figuras y descienden rapidamente durante las primeras diez
épocas y, a partir de la época 20, la linea de validaciéon se aplana mientras la de entre-
namiento continta cayendo; esta ligera separacion sugiere un comienzo de sobreajuste,
probablemente debido a la mayor capacidad del LSTM y a los cambios naturales que
presentan los datos secuenciales.

Meétricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.4121 0.8239 0.6533

Tabla 3.3: Métricas finales en el LSTM base

Por lo que se refiere a las métricas obtenidas, el MSE de 1.4121 corresponde a un RMSE
de 1.188 puntos, de modo que la prediccion se desvia, en promedio, +1,2 puntos sobre la
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escala 1-10. E1 MAE de 0.8239 refleja un error medio de unas ocho décimas, quedando por
debajo de un punto. El R?=0.6533 indica que el modelo reduce cerca del 65.3 % del error
frente a predecir siempre la media, lo que evidencia la ventaja de incorporar informaciéon
secuencial.

Dispersion del valor real vs. predicho

Comparacion entre valores reales y predichos en LSTM base
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Figura 3.9: Valor real vs. predicho - LSTM baésico con secuencias.

La dispersion de la Figura muestra una alineacion general con la diagonal, aunque
persiste cierta sobreestimacion en valores reales mas bajos (1-4) y ligera compresion cerca
del maximo de la escala. Con todo, el uso de secuencias temporales permite captar mejor
la dindmica de las respuestas, logrando métricas mas favorables que las obtenidas sin
informacion temporal explicita.
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3.3.2. LSTM hypertuning

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en LSTM hypertuned
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Figura 3.10: Evolucién de MSE - LSTM optimizado con secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en LSTM hypertuned
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Figura 3.11: Evolucion de MAE - LSTM optimizado con secuencias.

Las curvas de las Figuras y descienden con rapidez durante las diez primeras
épocas. A partir de la época 15, la linea de validacion se estabiliza, mientras que la de
entrenamiento continia bajando de forma paulatina; esta pequena separacion refleja un
inicio de sobreajuste, que sigue la misma logica que en el modelo base. La diferencia en la
separacion de las lineas con respecto al modelo base sugiere que la configuracion elegida
por el hypertuning mejora ligeramente las curvas de aprendizaje.

Métricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.4081 0.8180 0.6543

Tabla 3.4: Métricas finales en el LSTM optimizado

El MSE de 1.4081 implica un RMSE de 1.186 puntos, una mejora sutil sobre el modelo
base; el MAE baja a 0.818, mejorando ligeramente la cifra del LSTM base. Con un R?
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=0.6543, el modelo reduce cerca del 65.4% el error en comparaciéon con asignar a todos
los casos el valor medio, logrando la mejor capacidad explicativa dentro de este enfoque.
El analisis es muy similar al del modelo base, pero con unas métricas sutilmente mejores.

Dispersiéon del valor real vs. predicho

Comparacion entre valores reales y predichos en LSTM hypertuned
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Figura 3.12: Valor real vs. predicho - LSTM optimizado con secuencias.

La dispersion de la Figura se ajusta bien a la diagonal, con menor dispersion
que en el modelo base. Atun se observa cierta sobreestimacion en el rango 1-4 y ligera
compresion al acercarse a 10, pero en menor grado. En conjunto, el LSTM optimizado
aprovecha la busqueda de hiperpardmetros para obtener una mejora moderada en todas
las métricas, al tiempo que mantiene controlado el sobreajuste.

3.4. Enfoque MLP con secuencias

En este bloque se estudian dos variantes de MLP entrenadas sobre las mismas ven-
tanas temporales de longitud 4 que emplean los modelos recurrentes. Cada secuencia se
aplana en un tnico vector, de modo que la red densa recibe informacion histérica, aunque
sin procesar el orden interno paso a paso. La subseccion (3.4.1) presenta la configuracion
bésica y la (3.4.2) su version optimizada mediante busqueda automatica de hiperparame-
tros.
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3.4.1. MLP basico

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en MLP base
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Figura 3.13: Evolucién de MSE - MLP basico con secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en MLP base
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Figura 3.14: Evolucion de MAE - MLP basico con secuencias.

Las curvas de las Figuras y descienden con rapidez en las primeras diez
épocas y, a partir de la época 15, la linea de validacién se estabiliza ligeramente por
encima de la de entrenamiento; la escasa distancia entre las curvas de entrenamiento y
validacion indica que el modelo converge sin mostrar sobreajuste significativo y mantiene
una capacidad de generalizacion aceptable.

Meétricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.5298 0.9024 0.6244

Tabla 3.5: Métricas finales en el MLP base sin secuencias

Por lo que respecta al resultado de las métricas, el MSE de 1.5298 equivale a un RMSE
de 1.237 puntos en la escala 1-10, de modo que la predicciéon se desvia, en promedio, +1,25
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puntos; el MAE de 0.902 confirma un error medio por debajo de un punto sobre la escala
1-10. E1 R? = 0.6244 muestra que el modelo reduce un 62.4 % aproximadamente el error
frente a predecir la media, evidenciando la utilidad de incorporar informacién secuencial
aunque esté aplanada.

Dispersion del valor real vs. predicho

Comparacién entre valores reales y predichos en MLP base
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Figura 3.15: Valor real vs. predicho - MLP basico con secuencias.

La dispersion de la Figura se alinea razonablemente con la diagonal, revelando
predicciones consistentes en la zona central de la escala. Persiste ligera sobreestimacion
en los valores reales mas bajos (1-4) y cierta compresion cerca del maximo, pero el ajuste
global es més estrecho que en el modelo sin secuencias, lo que respalda la aportaciéon de
las ventanas temporales aplanadas.
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3.4.2. MLP hypertuning

Curvas de entrenamiento

Pérdida durante el entrenamiento en MLP hypertuned

= Train Loss (MSE)

0.200 Val Loss (MSE)

0.175

0.150
o 0.125 1
v

0.100

0.075 1

0.050 1

0.025 4 —

Epoch

Figura 3.16: Evolucion de MSE - MLP optimizado con secuencias.

Error absoluto medio durante el entrenamiento en MLP hypertuned
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Figura 3.17: Evoluciéon de MAE - MLP optimizado con secuencias.

Las curvas de las Figuras y descienden de forma sostenida durante las pri-
meras quince épocas y se estabilizan con un margen muy reducido entre entrenamiento
y validacion, lo que indica que el ajuste de hiperparametros ha logrado un compromiso
equilibrado sin sobreajuste apreciable.

Meétricas en el conjunto de prueba

MSE MAE R?
1.4819 0.8486 0.6362

Tabla 3.6: Métricas finales en el MLLP optimizado sin secuencias

El MSE desciende a 1.4819 (RMSE = 1.217 puntos) y el MAE a 0.8486, lo que supone
una mejora respecto al MLP secuencial basico. E1 R? = 0.6362 confirma una reduccién
del error del 63.6 % frente al predictor de la media y refleja un incremento de capacidad
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explicativa de casi dos puntos porcentuales dentro de este enfoque. El comportamiento es
muy parecido al de la versién base, aunque exhibe una ligera mejora en las métricas.

Dispersion del valor real vs. predicho

Comparacion entre valores reales y predichos en MLP hypertuned
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Figura 3.18: Valor real vs. predicho - MLP optimizado con secuencias.

La dispersion de la Figura mantiene la alineaciéon con la diagonal y muestra una
menor dispersion en el rango central; la leve sobreestimacion para valores reales 1-4 y la
compresion cerca de 10 persisten, pero se atentian. En conjunto, el hypertuning aporta una
mejora tangible en las tres métricas sin aumentar la complejidad del modelo, consolidando
este MLP optimizado como la mejor variante densa dentro del enfoque secuencial.

Sintesis del enfoque con secuencias

Los cuatro modelos basados en ventanas temporales superan a los que trabajan con
observaciones independientes, lo que confirma la utilidad de la informaciéon histoérica.
Dentro de las redes densas, la version optimizada reduce el MSE de 1.5298 a 1.4819 y el
MAE de 0.9024 a 0.8486, mientras que el R? sube de 0.6244 a 0.6362.

En las redes recurrentes, el ajuste de hiperparametros mejora el MSE de 1.4121 a
1.4081 y el MAE de 0.8239 a 0.8180, con un incremento de R? de 0.6533 a 0.6543; las
diferencias son muy pequenas, pero mejoran, lo que indica que la arquitectura LSTM base
ya estaba cerca de su mejor configuracion.

Comparando las mejores variantes de cada arquitectura, el LSTM optimizado alcanza
las métricas més favorables (MSE = 1.4081, MAE = 0.8180, R? = 0.6543), mientras que
el MLP optimizado con secuencias se queda en MSE = 1.4819, MAE = 0.8486 y R? —
0.6362. Por ello, el LSTM optimizado se consolida como el modelo mas preciso dentro del
enfoque secuencial.
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3.5. Comparacion global de modelos

Tras las sintesis parciales de cada enfoque, esta secciéon contrasta los seis modelos
evaluados en un tinico marco comparativo. Primero se presenta una tabla que retne los
valores exactos de MSE, MAE y R?; a continuacién se incluyen tres graficos de barras,
uno por métrica, que permiten apreciar de forma visual las diferencias de rendimiento. El
apartado concluye con una sintesis que identifica el modelo con la mejor combinacion de
precision y coste computacional, recomendéndolo como candidato para su implementacion
piloto en la plataforma HappyForce.

Tabla Comparativa

Modelo MSE MAE R?

MLP bésico sin secuencias 1.6751 0.9192 0.6163
MLP hypertuning sin secuencias 1.6676 0.9167 0.6181
MLP bésico con secuencias 1.5298 0.9024 0.6244
MLP hypertuning con secuencias  1.4819 0.8486 0.6362
LSTM bésico con secuencias 1.4121 0.8239 0.6533

LSTM hypertuning con secuencias 1.4081 0.8180 0.6543

Tabla 3.7: Métricas finales de cada modelo

La Tabla recoge los valores exactos que se representan en los graficos siguientes.
Cabe recordar que, para el MSE y el MAE, se busca el valor mas bajo y, para el R?, el
valor mas alto, de modo que se obtenga una mejor precision.

Grafico de barras MSE

MSE

MLP basico sin secuencias

MLP hypertuning sin secuencias

MLP basico con secuencias

MLP hypertuning con secuencias

LSTM basico con secuencias -

LSTM hypertuning con secuencias -

0.0 0.5 1.0 1.5
MSE

Figura 3.19: Comparativa de MSE entre los seis modelos.



Pagina 45 Capitulo 3

Como podemos observar en la Figura , el valor mas bajo corresponde al LSTM
optimizado (1.4081), seguido muy de cerca por el LSTM basico (1.4121). Los modelos
MLP con secuencias, optimizado y base, registran MSE de 1.482 y 1.530, mientras que
los MLP sin secuencias, ambos, superan 1.66.

Grafico de barras MAE

MAE

MLP basico sin secuencias

MLP hypertuning sin secuencias -

MLP basico con secuencias

MLP hypertuning con secuencias

LSTM basico con secuencias -

LSTM hypertuning con secuencias

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 3.20: Comparativa de MAE entre los seis modelos.

Respecto a la Figura , el LSTM optimizado ofrece el MAE minimo (0.818), con
el LSTM basico muy proximo (0.824). El mejor MLP secuencial, el optimizado, alcanza
0.849, mientras que la variante base se sittia en 0.902, casi al nivel de los MLP sin secuen-
cias, que superan ligeramente 0.91.
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Grafico de barras R?
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Figura 3.21: Comparativa de R? entre los seis modelos.

En cuanto a la Figura , el LSTM optimizado lidera con 0.6543, seguido del LSTM
basico (0.6533). Los MLP con secuencias, optimizado y base respectivamente, alcanzan

0.636 y 0.624, mientras que los MLP independientes se establecen ligeramente por debajo
de 0.62.

Seleccidon del modelo final

MSE MAE R2
MLP basico sin secuencias - MLP basico sin secuencias - MLP basico sin secuencias
MLP hypertuning sin secuencias - MLP hypertuning sin secuencias - MLP hypertuning sin secuencias
MLP basico con secuencias - MLP basico con secuencias - MLP basico con secuencias
MLP hypertuning con secuencias - MLP hypertuning con secuencias - MLP hypertuning con secuencias
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Figura 3.22: Comparativa general entre los seis modelos.

En las tres métricas principales, el LSTM optimizado con secuencias ocupa la pri-
mera posiciéon, con margenes consistentes sobre las demas alternativas. El entrenamiento
requiere algo mas de tiempo que los modelos MLP, pero la mejora absoluta de 0.03 en
MAE, 0.08 en MSE y 0.02 en R? frente al mejor MLP, el secuencial, justifica el esfuerzo
computacional adicional. Se selecciona, por tanto, el LSTM optimizado como la opcion
més precisa y robusta para un despliegue piloto en HappyForce.
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Conclusiones y trabajo futuro

4.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se han analizado los datos proporcionados por HappyForce
mediante un enfoque secuencial y un enfoque con observaciones independientes, con el fin
de obtener el modelo que prediga, con la mayor precision posible, la respuesta individual
(1-10) a la pregunta eNPS.

A continuacion se detallan las principales conclusiones extraidas durante el trabajo:

1. Valor de la informacién temporal. Los cuatro modelos que integran ventanas de
longitud 4 superan al enfoque sin secuencias en las tres métricas (MSE, MAE, R?),
lo que confirma que la dindmica historica aporta un valor adicional para predecir la
valoracion eNPS individual.

2. Rendimiento del modelo ganador. El LSTM optimizado alcanzé las mejores
cifras globales (MSE = 1.4081, MAE = 0.8180, R? = 0.6543), superando al mejor
MLP secuencial en 0.03 MAE, 0.08 MSE y 0.02 R%. Esta mejora compensa el leve
incremento de tiempo de entrenamiento observado en la practica.

3. Eficacia del hypertuning. La busqueda automaética de hiperparametros aportd
mejoras notables en los dos modelos MLP y refiné ligeramente el LSTM, validando
su utilidad sin incrementar la complejidad conceptual de las arquitecturas.

4. Calidad de las predicciones. El error medio absoluto del modelo ganador (40,82
puntos en la escala 1-10) se sitta dentro de un rango aceptable para la practica
de RR. HH., permitiendo detectar variaciones tempranas en la satisfaccion con un
grado de precision tutil para la toma de decisiones.

4.2. Trabajo futuro

Como linea de trabajo futuro se propone integrar el modelo seleccionado en la pla-
taforma HappyForce como una herramienta adicional de apoyo a RR. HH.; su despliegue
incluiria un ciclo de reentrenamiento automatico, mensual o trimestral, alimentado con
los datos que la aplicaciéon recoge a diario, de modo que el sistema mantenga su precision
a medida que cambian las dinamicas de los empleados y se incorpore nueva informacion
sin intervenciéon manual.
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