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Resumen

En organizaciones de gran envergadura como CMPC, la gestion del control de accesos
y la asignacién de roles operativos en sistemas complejos como SAP suele ser un proceso
manual, reactivo y propenso a generar cuellos de botella. Ante la restriccion de interactuar
directamente con la plataforma transaccional de la empresa, el presente trabajo propone el
disefo y desarrollo de un motor predictivo basado en filtrado colaborativo para automatizar
la sugerencia de roles, operando sobre un extracto estatico de datos correspondientes a las
sucursales de Brasil.

El principal desafio técnico del proyecto radico en modelar matemdticamente la similitud
entre trabajadores. Para ello, se disefi¢ una arquitectura hibrida en cascada. Inicialmente,
se aplico Andlisis de Componentes Principales con Kernel (KPCA) para la extraccion de
caracteristicas no lineales y, posteriormente, se combind esta representacion latente con una
métrica de similitud para generar una lista de recomendaciones candidatas.

Dado que esta generacion introducia una alta tasa de falsos positivos, se implementd
una segunda etapa algoritmica consistente en clasificadores de Gradient Boosting basados en
arboles de decision. Esta ultima capa actué como un filtro de precision, logrando discriminar
el ruido y reduciendo el volumen de recomendaciones a una escala operativamente viable.

El resultado final de este trabajo es una herramienta que no solo disminuye el nimero de
solicitudes formales, sino que optimiza los tiempos de respuesta del departamento y sienta

las bases para una gestion de accesos inteligente y automatizada.
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Capitulo 1

Introduccion

CMPC es una empresa chilena con presencia nacional e internacional, enfocada en el
negocio forestal y papelero. Debido a su tamafio y complejidad operativa, esta empresa uti-
liza SAP (Systems, Applications, and Products in Data Processing) como plataforma para
centralizar el gran flujo de informacién que genera en sus distintos procesos.

El uso de SAP requiere una rigurosa gestion de los accesos dentro de la plataforma, moti-
vo por el cual existe un equipo dedicado a controlar los accesos de los distintos trabajadores
dentro del sistema. Este equipo tiene la responsabilidad de asignar, modificar y eliminar ro-
les de usuarios en SAP, donde cada rol contiene una serie de permisos que permiten a los
empleados cumplir con sus funciones laborales. Por este motivo, este departamento tiene que
realizar la asignacion de estos roles de manera correcta, para asi asegurar no solo que los
trabajadores cuenten con los accesos necesarios para desempenar sus labores, sino también
protegiendo la integridad de la informacion y asegurando el correcto funcionamiento de la

plataforma SAP de la empresa.

1.1. Problema a resolver

En un entorno con miles de empleados como el de CMPC, es comun que algunos traba-
jadores no cuenten con todos los roles necesarios para realizar sus funciones. Cuando esto

ocurre, deben enviar una solicitud al departamento de control de accesos para que se le asig-
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nen los permisos necesarios.

Actualmente, este proceso se realiza de forma manual, lo que conlleva una alta carga ope-
rativa para el equipo, especialmente considerando la gran cantidad de solicitudes recibidas
diariamente. Esta situacion genera cuellos de botella 1o que provoca que se retrase la habili-
tacion a los usuarios. Por lo tanto, surge la necesidad de automatizar el proceso de asignacién
de roles con el objetivo de agilizar este proceso y reducir el numero de solicitudes que recibe
el departamento.

Al inicio del proyecto, la empresa se encontraba en pleno proceso de migracién hacia
un nuevo sistema de gestiéon de solicitudes. Sumado a esto, las politicas de seguridad y la
complejidad logistica impidieron otorgar credenciales de acceso directo a la plataforma SAP
a personal externo a la compafifa. Por consiguiente, el departamento optd por proporcionar
un extracto estitico de la base de datos, el cual contenia la configuracién histérica de los
trabajadores y sus roles asignados al momento de la extraccion.

Ante este contexto restrictivo, se decidié abordar la problemética mediante un enfoque
predictivo. Para ello, el equipo de trabajo tomé la decisién conjunta de desarrollar una pla-
taforma externa e independiente de los sistemas de la empresa. La herramienta consiste en
una aplicacion web disefiada para que los miembros del departamento de gestion de accesos
realicen un anélisis exhaustivo de los datos. El flujo de esta solucién comienza con la ingesta
manual de la informacién estructurada por parte del usuario, una vez procesados los datos, el
sistema ejecuta una prediccion de los posibles permisos faltantes de los trabajadores y, final-
mente, despliega estas recomendaciones en la interfaz para su revision y validacion por parte
del equipo.

Si bien la construccion de dicha plataforma interactiva constituy6 la totalidad del desafio
grupal, el alcance de la presente trabajo se centra exclusivamente en el disefio y desarrollo
del motor predictivo. Este niicleo analitico adopta un enfoque basado en la estimacion de
similitud, por lo que el desafio principal de esta investigacion radica en la definicion de una
métrica de afinidad efectiva. Un agrupamiento bdsico por jerarquias o equipos directos resulta
insuficiente dada la complejidad y especificidad de los roles en SAP. Por consiguiente, la

problematica técnica a resolver es como modelar matematicamente la similitud entre usuarios



para detectar patrones latentes de comportamiento, permitiendo inferir permisos necesarios

que no son evidentes a través de una simple comparacién administrativa.

1.2. Acercamiento a la solucion

Para abordar esta problemadtica, se dispone de un conjunto de datos proveniente de las
sucursales de CMPC en Brasil. Esta informacion estructura el perfil de los trabajadores in-
cluyendo su cargo, departamento y los roles asignados.

La estrategia de solucion se fundamenta en dos etapas principales. En primer lugar, en
lugar de realizar comparaciones rigidas por cargo, se implementard un anélisis de similitud
vectorial. Esto permitird agrupar dindmicamente a los trabajadores que tienen patrones de
comportamiento y necesidades de acceso similares. A partir de estos grupos, el sistema in-
ferird los posibles roles faltantes comparando los roles del usuario objetivo contra los de sus
vecinos del grupo generado.

En segundo lugar, para garantizar la seguridad y el cumplimiento de la 16gica de negocio,
se desarrollard un médulo de filtrado inteligente. Dado que existen roles incompatibles o res-
tringidos para ciertas funciones, no basta con la similitud; por lo tanto, es necesario validar la
viabilidad de la asignacion. Este filtro aprendera de los datos histéricos de asignaciones para
descartar sugerencias invalidas, asegurando que las recomendaciones presentadas al equipo
sean de alta calidad y se adapten a la evolucion de la empresa.

Finalmente, debido a la naturaleza critica de la informacién y los riesgos de seguridad
asociados a la plataforma SAP, el sistema se desarrollard como una herramienta de apoyo
a la toma de decisiones y no como un sistema de asignaciones automatico. El objetivo es
generar una recomendacion priorizada que facilite la labor del equipo de gestion de accesos,
manteniendo siempre la validacion final bajo supervision humana para evitar asignaciones

erréneas o violaciones de politicas de seguridad.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Optimizar el proceso de asignacion de roles y permisos en la plataforma SAP, a través de
un sistema de recomendacion predictivo que permita anticipar las necesidades de los usuarios

y reducir la carga operativa del equipo de Gestion de Accesos.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Objetivo Especifico 1: Implementar un modelo de similitud que permita identificar
relaciones complejas entre los trabajadores, con la finalidad de inferir roles faltantes en

los usuarios objetivo.

= Objetivo Especifico 2: Desarrollar un filtro inteligente que valide las recomendaciones

generadas, asegurando el cumplimiento de la 16gica de negocio.

= Objetivo Especifico 3: Validar el desempeiio del sistema propuesto utilizando métricas
de evaluacion técnica y pruebas retrospectivas, contrastando los resultados con asigna-

ciones reales.



Capitulo 2

Estado del Arte y de la Técnica

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos y la revision del estado del arte que sus-
tentan el disefio y desarrollo del sistema propuesto. Para abordar la problematica de manera
estructurada, la investigacion se ha subdividido en tres ejes fundamentales. En primer lugar,
se expone el contexto actual de los sistemas de Control de Accesos Basado en Roles (RBAC)
y la disciplina de Role Mining. En segundo lugar, se analizan los paradigmas y arquitec-
turas para el modelamiento y construccion de Sistemas de Recomendacion. Finalmente, la
tercera seccion profundiza en las justificaciones matemaéticas y algoritmicas necesarias para
procesar los datos de entrada, abordando los desafios especificos que presenta el modelado

de variables de naturaleza categérica y altamente dispersa.

2.1. Control de Accesos Basado en Roles (RBAC) y Role Mi-
ning

El Control de Accesos Basado en Roles (RBAC) es un modelo que controla el acceso
asignando roles apropiados a los usuarios. En lugar de asignar los permisos directamente a
cada individuo, en RBAC se introduce el concepto de roles para descomponer esta estructura
en dos relaciones independientes: la asignacion de usuarios a roles especificos y la asignacion

de una serie de permisos a dichos roles. Esta descomposicion facilita la administracion de la



seguridad, especialmente en organizaciones que cuentan con miles de usuarios y permisos
(1]

A pesar de los beneficios operativos de este modelo, su adopcion conlleva el desafio
de transformar los permisos existentes de la empresa en un conjunto coherente de roles. El
proceso de generar roles se conoce como Role Engineering [2]]. Esta disciplina es necesa-
ria para desarrollar los diversos componentes de RBAC, como las jerarquias de roles, los
permisos y las restricciones. La literatura divide esta practica en dos enfoques top-down y
bottom-up [3]]. El enfoque fop-down requiere contratar expertos para analizar los requisitos
del negocio basdndose en su experiencia, lo cual exige mucha mano de obra y tiempo. Por
el contrario, el enfoque bottom-up, también conocido como Role Mining, utiliza la mineria
de datos para generar y asignar roles basdndose en listas de control de acceso, registros del
sistema e informacién del negocio.

Recientemente, la investigacion en Role Mining se ha diversificado para abordar las limi-
taciones operativas y semdnticas de las aproximaciones clasicas, expandiéndose hacia areas
como la inferencia probabilistica, el manejo de restricciones, la reconfiguracion de sistemas
y la interpretabilidad.

En primer lugar, algunos enfoques critican que los algoritmos tradicionales traten la mi-
neria de roles como un mero problema de compresién de datos con pérdida [4]. Al intentar
reducir la matriz de accesos a un conjunto menor de roles, estos métodos agrupan permisos
basandose exclusivamente en la eficiencia matematica, ignorando el contexto del negocio.
Como consecuencia, el algoritmo tiende a sobreajustar los datos, memorizando como vélidas
las asignaciones excepcionales o erréneas del pasado. Esto genera roles artificiales, frag-
mentados y poco intuitivos para los administradores. Para solucionar este problema, se ha
propuesto replantear el Role Mining como un problema de inferencia, utilizando modelos
probabilisticos para aprender la configuracion RBAC que con mayor probabilidad gener6 la
matriz de accesos original. Esta metodologia generativa logra extraer roles que generalizan
de forma mucho més efectiva frente a escenarios con usuarios no observados en el modelo
inicial.

Por otro lado, la literatura ha destacado la necesidad de incorporar politicas de seguridad



reales durante la fase de mineria. En este &mbito, se ha demostrado que las técnicas conven-
cionales, como la Boolean Matrix Decomposition (BMD) [3], son ineficaces al no considerar
reglas criticas del negocio, como la Separacion de Funciones. Como solucién, se desarrolld
la Extended Boolean Matrix Decomposition (EBMD) [6], la cual introduce el concepto de
“permisos negativos” en los roles o en las asignaciones de usuarios. Este constraint-aware
role mining problem (CRM) no solo requiere menos roles para representar las asignaciones,
sino que también permite descubrir automdticamente las restricciones subyacentes ocultas en
las politicas de la organizacidn.

Ademas de la creacion de roles desde cero, existe el desafio de mantener sistemas RBAC
ya desplegados que, debido a la evolucion corporativa y el traspaso de empleados, se vuelven
redundantes o ineficientes. Para resolver esto, se han propuesto enfoques de reconfiguracion
jerdrquica orientados a optimizar un sistema existente [7]. Estos métodos evalian la cali-
dad de los roles actuales y reestructuran las asignaciones buscando reducir la complejidad
estructural, pero aplicando un principio estricto de “minima perturbacion”. De esta mane-
ra, se asegura que la nueva arquitectura se mantenga lo mas cercana posible a la original,
reduciendo significativamente el impacto operativo sobre los usuarios durante la transicion.

Finalmente, en cuanto a la interpretabilidad de los roles, destacan algoritmos recientes
orientados explicitamente a extraer agrupaciones que tengan un significado légico para las
organizaciones. Por ejemplo, el algoritmo IRMAOC [8] evalda la interpretabilidad de un
rol basdndose en la similitud de los usuarios, la cual se calcula a partir de sus permisos y
atributos de forma conjunta. Para lograr esto, primero se genera un grafo de asociacion de
usuarios y se aplican técnicas de clustering para definir roles candidatos basados en dicho
grafo. Esta metodologia de agrupar usuarios en funcién de su similitud directa asegura que los
roles resultantes mantengan una alta interpretabilidad y aplicabilidad préctica en el entorno

empresarial.
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2.2. Sistemas de Recomendacion y Calculo de Similitud de

Usuarios

Los sistemas de recomendacion son herramientas analiticas que utilizan el comporta-
miento histérico y los datos de un grupo de usuarios para predecir preferencias y sugerir
elementos relevantes. Si bien su uso tradicional se enfoca en el e-commerce y el entreteni-
miento, su aplicacion se puede extender a la optimizacién de recursos corporativos, como
la sugerencia automatizada de asignaciones de roles o permisos en sistemas de control de
acceso.

En este contexto, una de las técnicas mds robustas y utilizadas es el Filtrado Colaborativo
(Collaborative Filtering, CF) [9]]. Esta aproximacion destaca en escenarios donde el conteni-
do o las caracteristicas intrinsecas de los elementos a recomendar son dificiles de describir
mediante sus metadatos. El CF opera construyendo una matriz de interacciones usuario-item,
la cual modela el estado actual de las asignaciones. A partir de esta matriz, el algoritmo iden-
tifica “vecindarios” de usuarios con perfiles similares para inferir que los elementos presentes
en el perfil de los vecinos, pero ausentes en el del usuario objetivo, constituyen recomenda-
ciones de alto valor.

La literatura clasifica el Filtrado Colaborativo en dos grandes familias de algoritmos:
Memory-based y Model-based [10, 11]. Los algoritmos Memory-based operan directamente
sobre la matriz de datos original y se subdividen en enfoques basados en usuarios (User-
based) y basados en items (/tem-based). El enfoque User-based se centra en cuantificar la
similitud entre individuos comparando sus perfiles. El rendimiento de estos algoritmos recae
en que las métricas de similitud se basan en items que tengan usuarios en comun, por lo
que cuando el universo de objetos presenta una estructura dispersa, estas recomendaciones se
vuelven poco confiables [[11]].

Una alternativa eficaz para mitigar este problema es la inclusion de los atributos inheren-
tes de los usuarios en la determinacion de la similitud [12]. Por ejemplo, en [13] se disefia
un sistema centrado en la recomendacién de restaurantes; originalmente, las sugerencias se

generaban basdndose Unicamente en las clasificaciones explicitas de los clientes, pero los
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autores demostraron que al incorporar informacién contextual y demografica del usuario (co-
mo el género, la edad, la educacién y la informacién laboral), la capacidad y precision de
recomendacion de la aplicacion mejord sustancialmente.

Otro enfoque mds moderno para mitigar el problema de datos dispersos es el uso de los
algoritmos Model-based. Estos métodos emplean técnicas de Machine Learning y mineria de
datos para descubrir patrones latentes y generar un modelo predictivo pre-entrenado. Entre
las técnicas mas destacadas para este propdsito se encuentran los métodos de reduccion de
dimensionalidad, como la Descomposicion en Valores Singulares (SVD) [[14] o el Andlisis
de Componentes Principales (PCA) [[L3)]. Al proyectar los perfiles de los usuarios desde una
matriz dispersa hacia un espacio vectorial continuo, denso y de menor dimensionalidad, es
posible capturar correlaciones seménticas ocultas, mejorando de esta forma las recomenda-
ciones generadas.

Mas alla de la estrategia de generacion de candidatos utilizada, la calidad final de las re-
comendaciones es un factor critico para la viabilidad de cualquier sistema. Las deficiencias
en el modelo predictivo pueden traducirse en dos tipos de errores fundamentales: falsos nega-
tivos (recomendaciones relevantes que el usuario necesita, pero que el sistema omite) y falsos
positivos (recomendaciones irrelevantes que se presentan al usuario final).

En la gran mayoria de los sistemas de recomendacion, una alta tasa de falsos positivos
resulta particularmente problematica. La generacién constante de sugerencias sin valor satura
al usuario y degrada su confianza en la efectividad de la herramienta [16]. Para mitigar esta
problematica, una alternativa es la implementacion de una arquitectura hibrida en cascada,
afladiendo una segunda etapa encargada exclusivamente de filtrar y depurar los candidatos
iniciales.

Un ejemplo de esta metodologia se presenta en [17]], donde los autores aplican una arqui-
tectura de dos etapas en el contexto de una plataforma de citas online. En la primera fase, el
sistema utiliza Filtrado Colaborativo para generar un conjunto de recomendaciones potencia-
les. Posteriormente, en la segunda fase, se emplea un algoritmo supervisado basado en arboles
de decision para reevaluar y reordenar los candidatos entregados por el médulo anterior. Los

resultados de dicho estudio demostraron que la integracidn de esta capa de clasificacion final
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incrementa la precision y calidad de las sugerencias, superando al rendimiento del sistema

basado dnicamente en el Filtrado Colaborativo tradicional.

2.3. Manejo de variables categoricas dispersas

Dada la naturaleza categorica y dispersa de los datos utilizados, es necesario estudiar la
forma correcta de procesarlos para poder desarrollar el sistema de recomendacion el cual se
acerque al 6ptimo.

En términos generales, los datos pueden clasificarse fundamentalmente en dos tipos:
numéricos y categoricos. La principal diferencia radica en que las variables numéricas son
representadas por valores que tienen un significado matematico directo, es decir, estan su-
jetos a relaciones y operaciones aritméticas. Por otra parte, las variables categoricas existen
como un medio para representar cualidades, etiquetas o atributos que no cumplen con esta
condicidn.

En consecuencia, el andlisis cuantitativo de este tipo de informacién requiere de técnicas
de transformacion especificas que habiliten su modelado computacional [[18]].

En el contexto de los sistemas de recomendacion, cominmente se recomienda la transfor-
macién de estas variables mediante técnicas de binarizacién, tales como One-Hot Encoding
o Label Encoding [19]]. Al aplicar estas técnicas, una variable categérica con multiples cate-
gorias se transforma en un vector de valores binarios. En la literatura existen diversas métricas
para estimar la similitud entre un par de estos vectores. Por ejemplo, el estudio [20] presenta
un andlisis exhaustivo de ocho coeficientes de similitud distintos aplicados a matrices bina-
rias. El objetivo de dicho trabajo fue comparar las estructuras de los clusteres generados por
estas ocho técnicas para entender las diferencias matematicas entre cada una de ellas.

Si bien los resultados demostraron que varias métricas logran rendimientos comparables,
el estudio destaca la robustez del Coeficiente de Jaccard. La principal ventaja matematica de
Jaccard radica en que excluye las “co-ocurrencias negativas’ de su expresion. Es decir, ignora
los ceros compartidos entre dos vectores. En el contexto de este proyecto, esta caracteristica

es fundamental: el hecho de que dos usuarios no posean un permiso especifico (un doble cero)
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no implica que sus perfiles sean similares. Por lo tanto, el uso de coeficientes que no incluyen
las co-ocurrencias negativas, como Jaccard, estd ampliamente justificado, ya que enfocan
el calculo exclusivamente en los atributos que efectivamente poseen en comtin, facilitando
ademds su interpretacion.

No obstante, como se expuso en la seccion anterior, el filtrado colaborativo que opera so-
bre el espacio original explicito presenta limitaciones para descubrir relaciones semdnticas u
ocultas entre usuarios. Para optimizar la calidad de las recomendaciones, se requiere extraer
las representaciones latentes de los perfiles. Cldsicamente, este descubrimiento se aborda
mediante técnicas de reduccion de dimensionalidad como el Anélisis de Componentes Prin-
cipales (PCA). Sin embargo, PCA asume que la varianza médxima de los datos se explica
mediante combinaciones lineales, una premisa ineficaz frente a la topologia de datos binarios
y altamente dispersos [21].

Para superar esta limitacion, se adopta Kernel Principal Component Analysis (KPCA).
KPCA actiia como una generalizacion no lineal que, mediante el denominado kernel trick,
mapea los datos originales hacia un espacio de caracteristicas de mayor dimension. En este
nuevo hiperespacio, las estructuras latentes y no lineales se tornan linealmente separables,
permitiendo finalmente proyectar la informacion hacia un espacio denso y de menor dimen-
sionalidad [22]. Multiples investigaciones corroboran que la integracion de funciones kernel
permite modelar de forma significativamente superior las interacciones subyacentes en con-
juntos de datos complejos, superando con creces a las aproximaciones estrictamente lineales
(231 24} 25]].

Si bien la implementacion de KPCA resuelve de manera eficaz la generacion inicial de
candidatos, el sistema atin debe enfrentarse al desafio de controlar la cantidad de falsos positi-
vos generados. Una posible solucidn a esto, como ya se menciond en la seccion anterior, es el
uso de una arquitectura hibrida de dos etapas que mitiga este problema mediante el uso de un
clasificador como filtro posterior a la obtencion inicial de candidatos. Sin embargo, antes de
implementar esta arquitectura, es necesario identificar clasificadores que hayan demostrado
eficacia en el manejo de variables categoricas dispersas.

En este contexto, la investigacion de [26] presenta un estudio comparativo entre CatBoost
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y XGBoost para la prediccion de fraude en el sector médico. Los resultados muestran que,
para esta tarea de clasificacion, CatBoost presenta una capacidad de prediccién superior a
XGBoost. El estudio destaca, ademds, que el manejo por defecto de variables categoricas de
CatBoost es efectivo para problemas de alta cardinalidad.

Por otro lado, en [27] se evalia la capacidad de prediccion del abandono y el éxito
académico estudiantil, operando en un escenario caracterizado por atributos de naturaleza
categdrica y un fuerte desbalance entre las clases a predecir. Los autores comparan el desem-
pefio de miiltiples algoritmos tradicionales, tales como Arboles de Decisién, Support Vector
Machines (SVM) y Random Forest, frente a técnicas avanzadas de Gradient Boosting co-
mo Extreme Gradient Boosting (XGBoost), CatBoost y Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM). Los resultados evidencian que los métodos basados en boosting, especialmente
LightGBM y CatBoost, entregan los mejores resultados generales, superando el rendimiento
de los clasificadores més tradicionales.

A modo de sintesis, los contenidos revisados en esta seccién del estado del arte eviden-
cian las técnicas necesarias a tener en cuenta para el desarrollo de un sistema de recomenda-
cion basado en Filtrado Colaborativo. Especificamente, fundamentan las metodologias para
la asignacion de roles en entornos de alta dispersion categorica, como el que se abordaré en

el presente trabajo.
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Capitulo 3

Desarrollo del sistema

Este capitulo presenta el desarrollo del sistema de recomendacion de roles. La exposicion
se estructura en tres partes fundamentales que abarcan desde la definicion de necesidades

hasta la implementacion técnica:

Requisitos del sistema: Donde se establecen los limites funcionales, operativos y de entorno

del proyecto.

Arquitectura general: Que describe la organizacion de alto nivel y la interaccion entre los

componentes.

Descripcion detallada de los moédulos: Donde se profundiza en la 16gica interna y los al-

goritmos especificos que componen la solucion.

3.1. Requisitos del sistema

En esta seccidn se presentan los requisitos del proyecto, clasificados en tres categorias
principales: funcionales, no funcionales y de ambiente. En primer lugar, los requisitos fun-
cionales definen las capacidades especificas que el sistema debe implementar para satisfacer
las necesidades operativas del equipo de Gestion de Accesos. Por otra parte, los requisitos

no funcionales establecen los atributos de calidad y las restricciones técnicas que la solucién
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debe cumplir para operar correctamente en un entorno productivo. Finalmente, los requisi-
tos de ambiente describen las especificaciones de infraestructura necesarias para el correcto
despliegue del sistema, asegurando su viabilidad operativa y la reproducibilidad de los resul-

tados.

3.1.1. Requisitos Funcionales

El levantamiento de los requerimientos mostrados a continuacion es el resultado de un
proceso de andlisis realizado en conjunto con el equipo de Gestion de Accesos. A través
de reuniones técnicas, se profundizé en el funcionamiento del flujo actual de asignacién de
roles y se identificaron las principales problemaéticas operativas, tales como la sobrecarga ma-
nual y la reactividad del proceso. A partir de este diagndstico, se establecieron los siguientes

requisitos:

RF1 - Deteccion Proactiva: El sistema debe ser capaz de inferir y detectar los roles faltan-
tes de los trabajadores, permitiendo identificar necesidades de acceso antes de que el

usuario objetivo genere una solicitud formal.

RF2 - Validacion de Légica de Negocio: Las recomendaciones generadas por el sistema de-
ben someterse a un proceso de filtrado que garantice su alineacién con las reglas de

asignacion y restricciones vigentes de la empresa.

RF3 - Adaptabilidad: El sistema debe poseer la capacidad de actualizar sus criterios de de-
cision basandose en los nuevos datos historicos, adaptandose asi a la evolucion natural

en la 16gica del negocio de la empresa.

3.1.2. Requisitos No Funcionales

La definicion de los siguientes requisitos no funcionales fue planteada considerando la

infraestructura tecnoldgica y el volumen operativo de CMPC.
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RNF1 - Eficiencia en el Procesamiento de Datos: Dado el gran volumen de informacion,
el sistema debe ser capaz de procesar y analizar estos datos de manera eficiente, optimi-
zando el uso de recursos computacionales para permitir la ejecucion de los algoritmos

de similitud y clasificacion en tiempos viables para la operacion.

RNF2 - Interpretabilidad de Resultados: Dado que el sistema funciona como apoyo a la
toma de decisiones, los resultados entregados deben ser presentados en un formato cla-
ro que permita a los miembros del equipo de gestion de accesos entender la justificacion

de la recomendacion.

3.1.3. Requisitos de Ambiente
Infraestructura de Hardware

Para la ejecucion del sistema, se requiere disponer de un equipo, ya sea alojado en infra-
estructura local o en la nube, que cuente con capacidad de computo suficiente para procesar
los volimenes de datos histéricos de la empresa.

Es importante destacar que, debido a la naturaleza de los algoritmos seleccionados, el
sistema hace un uso intensivo de la CPU y la memoria RAM del equipo. Por consiguiente,
no es estrictamente necesario contar con una GPU dedicada, ya que la carga computacional
estd optimizada para arquitecturas de procesadores estdndar, permitiendo su implementacién

en servidores convencionales sin incurrir en costos de hardware especializado.

Entorno de Software

El desarrollo e implementacidn del sistema se fundamenta en el lenguaje de programaciéon
Python 3.X, seleccionado por su robusto ecosistema para ciencia de datos. Para garantizar
el funcionamiento de los médulos de procesamiento y prediccion, el entorno debe contar con

las siguientes librerias base:

Manipulacion de Datos: Se requiere el uso de bibliotecas como pandas y numpy para la

gestion eficiente de estructuras de datos vectoriales.

18



Modelado y Aprendizaje Automatico: El entorno debe soportar scikit—-1learn paralos
procesos de reduccién de dimensionalidad y bibliotecas de Gradient Boosting (como

CatBoost o LightGBM) para la clasificacion de roles.

Control de Versiones: Se utiliza Git para la gestién del cédigo fuente, asegurando la tra-

zabilidad de los cambios y la colaboracion en el desarrollo.

3.2. Diseno de Arquitectura del Sistema

3.2.1. Diagrama de contexto

Para definir el alcance y los limites del sistema, se presenta el diagrama de contexto en la
Figura Este modelo ilustra la interaccion del “Modelo de recomendacién de roles” con
su entorno, el cual consta tinicamente del “Equipo de gestiéon de Accesos”.

Como se aprecia en el diagrama, el flujo de informacion es bidireccional. En este proceso,
el equipo da inicio a la operacion extrayendo los datos de los trabajadores desde la platafor-
ma SAP y suministrdndolos a la herramienta, para posteriormente obtener un conjunto de
sugerencias de asignacion de roles priorizadas.

Esta representacion refuerza la naturaleza del sistema como una herramienta de apoyo a
la decisién, donde el sistema actiia como una “caja negra” que procesa datos operativos para
entregar inteligencia accionable al equipo humano, sin intervenir directamente en la base de

datos de SAP.

Datos de los

de roles a asignar

Equipo de trabajadores Modelo de
gestién de recomendacion
accesos Recomendacién de roles

Figura 3.1: Diagrama de contexto del sistema.
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3.2.2. Diagrama de arquitectura

Para facilitar la comprension del disefo técnico, la arquitectura del sistema se presenta en
dos niveles de abstraccion. En primera instancia, se expone una vista de alto nivel que ilustra
el flujo secuencial de la informacion a través de los subsistemas principales. Posteriormente,
se presenta una vista detallada que descompone estos subsistemas en modulos funcionales

especificos.

Vista de Alto Nivel

Como se aprecia en la Figura[3.2] la solucion se estructura en tres subsistemas que operan

en cadena:

= Procesamiento de Datos: Encargado de la ingesta, limpieza y transformacion de los

datos crudos provenientes de SAP.

= Extractor de Potenciales Recomendaciones: Subsistema que genera los grupos de

usuarios y detecta, mediante inferencia, los roles potenciales a asignar.

= Clasificador de Asignacion de Roles: Etapa final de validaciéon donde un modelo
supervisado evalda la confianza de las asignaciones sugeridas, filtrando aquellas que

no superan el umbral de probabilidad establecido.
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Datos de los
trabajadores

Procesamiento
de Datos

Datos procesados

Extractor de
Potenciales
Recomendaciones

# Potenciales roles a asignar

Clasificador de
Asignacion de Roles

.

Roles a

recomendar

Figura 3.2: Diagrama de arquitectura de alto nivel del sistema.

Vista Detallada y Modular

Por otra parte, la Figura [3.3| despliega la arquitectura interna de los componentes ante-
riores. En este diagrama se evidencia el enfoque hibrido del sistema, caracterizado por una

bifurcacion tras la etapa de extraccion de atributos:

= Una rama se orienta al aprendizaje no supervisado (Calculo de Similitud entre trabaja-

dores) para la generacion de candidatos.

= [a otra rama se dedica a la construccién y entrenamiento del modelo supervisado.
Cabe destacar que este flujo de entrenamiento se ejecuta condicionalmente, inicamente
cuando no existe un modelo previo o se requiere un reentrenamiento por actualizacion

de datos.
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= Finalmente, ambos flujos convergen en el Motor de Recomendacion Hibrido, unifican-

do la inferencia con la validacion.

A continuacion, se describe la composicion de cada subsistema:

El subsistema “Procesamiento de datos” se compone del médulo Pre-procesamiento
y Agregacion de Entidades (M1), responsable de la limpieza de los datos de entrada, y del
moédulo Parsing y Extraccion de Atributos del Rol (M2), encargado de descomponer la
codificacion de los roles para conservar tnicamente los componentes relevantes.

Por otra parte, el subsistema “Extractor de Potenciales Recomendaciones” se subdivide
en los médulos: Generacion de Embeddings de Usuario (M3), cuya funcion es transformar
los datos categoricos de los usuarios a una representacion vectorial numérica densa; Reduc-
cion de Dimensionalidad (M4), responsable de reducir la alta dimensionalidad generada
en la etapa anterior y de descubrir relaciones latentes en la estructura de los datos; Calculo
de Similitud (MS), destinado a calcular la métrica de similitud entre los trabajadores para
identificar agrupaciones; e Inferencia de Permisos Candidatos (M6), encargado de identi-
ficar permisos que poseen los “vecinos” del grupo pero que el usuario objetivo ain no tiene
asignados.

Finalmente, el subsistema “Clasificador de Asignacion de Roles” integra los médulos:
Construccion de Dataset Supervisado (M7), destinado a generar los datos para entrenar
el modelo; Entrenamiento del Modelo Predictivo (M8), responsable del aprendizaje del
clasificador; y por dltimo, el Motor de Recomendaciéon Hibrido (M9), encargado de la
integracion final que toma los “permisos candidatos” y los filtra mediante la validacién del
clasificador, entregando asi la lista definitiva.

La Tabla[3.T|resume la definicién y ubicacién técnica de cada uno de estos médulos en el

documento.
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Pre-procesamiento y ; -
Datos de los Parsing y Extraccion
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Figura 3.3: Diagrama detallado de arquitectura.



Cuadro 3.1: Médulos de la arquitectura del sistema

Moédulo Propésito Seccion
Pre-procesamiento y Moddulo encargado de la ingesta y limpieza de 3.3.1
Agregacion de Entidades | datos crudos. Realiza el filtrado segmentado por
M1) sucursal operativa y consolida los atributos

categoricos y la lista de permisos histdricos por

cada identidad unica de trabajador.
Parsing y Extraccion de Moddulo responsable de descomponer la cadena 3.3.2
Atributos del Rol (M2) de texto original de los roles. Su funcién es

aislar y conservar unicamente los componentes

semanticos relevantes, descartando los

segmentos de codificacién interna sin valor

predictivo.
Generacién de Moédulo encargado de codificar la informacion 3.3.3
Embeddings de Usuario de los usuarios (texto y categorias)
M3) transformandola en una representacion vectorial

numérica densa que capture las caracteristicas

latentes del trabajador.
Reduccién de Moédulo encargado de aplicar técnicas de 3.3.4
Dimensionalidad (M4) reduccién de dimensionalidad sobre los

embeddings generados, comprimiendo la

informacion para optimizar el cdlculo de

distancias y reducir el ruido.
Calculo de Similitud (M5) | Modulo encargado de calcular la métrica de 3.3.5

similitud entre los trabajadores para identificar

agrupaciones y vecinos cercanos.

Continiia en la siguiente pdgina...
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Cuadro 3.1 — Continuacién de la pagina anterior

Modulo Propésito Seccion
Inferencia de Permisos Moédulo encargado de reconstruir los permisos 3.3.6
Candidatos (M6) potenciales basandose en filtrado colaborativo:

identifica permisos que poseen los “’vecinos
cercanos’’pero que el usuario objetivo atin no

tiene asignados.

Construccion de Dataset Moédulo encargado de generar los pares de 3.3.7

Supervisado (M7) entrenamiento (usuario, permiso) etiquetados,
incluyendo tanto ejemplos positivos (permisos

reales) como negativos para el aprendizaje del

clasificador.
Entrenamiento del Moédulo encargado de entrenar un clasificador 3.3.8
Modelo Predictivo (M8) para determinar la probabilidad de asignacion de

un permiso especifico a un usuario, basdndose en

patrones histéricos aprendidos.

Motor de Recomendacién | Mdédulo de inferencia final que integra ambas 3.3.9

Hibrido (M9) ramas. Toma los ”permisos
candidatos”’sugeridos por la similitud y los filtra

mediante la validacion del clasificador

entrenado, entregando la recomendacion final.

3.3. Implementacion de Médulos del Sistema

En esta seccion se presenta la implementacion técnica de cada uno de los médulos que

componen el sistema.
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3.3.1. Pre-procesamiento y Agregacion de Entidades (M1)

El primer paso critico para asegurar la calidad de las recomendaciones es la correcta
seleccion, limpieza y estructuracion de los datos de entrada.

El alcance del estudio se delimité a las sucursales 504 y 514, correspondientes a las
operaciones de CMPC en Brasil. La seleccion estratégica de estas unidades por parte del
equipo de gestion de acceso responde a que estas son las sucursales que representan una gran
parte de su carga laboral.

De los multiples archivos recibidos, se identificaron como relevantes para el andlisis los

siguientes:

= Maestro de Trabajadores: Contiene atributos demograficos y organizacionales (De-

partamento, Funcion, Fecha de Ingreso, Sucursal de origen).

= Asignaciones Historicas: Contiene el registro de permisos (roles) activos para cada

usuario.

La implementacion de este modulo se realizé utilizando la libreria pandas [28]] en
Python. La operacién central consiste en un merge de ambas fuentes utilizando el identifi-
cador tnico del usuario como llave primaria. El objetivo es transformar los registros transac-
cionales en una estructura centrada en la entidad “Usuario”.

Como resultado de este procesamiento, se obtiene un Dat aFrame unificado donde cada
fila representa a un trabajador unico, conteniendo sus atributos categoéricos (Departamento,
Funcion) junto con un vector o lista con la totalidad de los roles que tiene asignados actual-
mente. La Tabla @ resume el volumen de la informacion consolidada y, adicionalmente,
a modo de ejemplo, la Tabla [3.3] ilustra la estructura final del conjunto de datos procesado,

donde se observa la consolidacién de atributos y la lista de roles por usuario.
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Cuadro 3.2: Cardinalidad de las variables categéricas principales

Variable Cantidad de Valores Unicos
Total de Trabajadores 1039
Departamentos 201
Funciones 452
Roles 3091

Cuadro 3.3: Muestra de la estructura de datos unificada (Datos ficticios)

User ID Depto Funcion | Roles Asignados (Lista)
U-1024 | Operaciones | Supervisor | [ZD_ALCOPC0:0504, ZD_LOGIST:0504]
U-1025 Finanzas Analista Jr | [FI_.GL_USER:0504]

3.3.2. Parsing y Extraccion de Atributos del Rol (M2)

El andlisis exploratorio preliminar revelé que los identificadores de roles seguian una
estructura técnica compleja (por ejemplo: ZD_ALCOPC0-001-03-001:0504). Ante esta
estructura, se procedi6 a validar con el equipo de Gestion de Accesos la categorizacion interna
de estos codigos para entender cuéles aportaban un valor semantico real al modelo.

Como resultado de esta validacion, se determiné que los segmentos centrales (ej. 001-03-001)
corresponden a c6digos internos de versiones sin valor semantico para la recomendacién. Por
el contrario, la informacion relevante se encuentra al inicio y final de este c6digo, correspon-
diendo al identificador funcional del rol (ej. ZD_ALCOPCO) y a la sucursal de aplicacion (ej.

: 0504) respectivamente.

A partir de esta definicidn, se implemento una rutina de procesamiento de texto (parsing)
disenada para extraer y conservar Unicamente estos componentes relevantes.

Paralelamente, se realiz6 un estudio sobre la distribucién de roles entre sucursales. Los
resultados mostraron que solo un 16 % de los usuarios poseia permisos validos para sucur-

sales distintas a su base de operaciones. Dado este bajo porcentaje y el riesgo de introducir
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ruido en el modelo de similitud, se tomo la decision de disefio de acotar el alcance de la
recomendacién exclusivamente a la sucursal base del trabajador.

La implementacion conjunta de este filtrado por sucursal y la eliminacion de versiones
duplicadas tras el parsing generd un impacto significativo en la eficiencia del sistema: se logré
reducir la cardinalidad del espacio de roles en un 88 %, pasando de 3,091 identificadores

crudos a un total de 361 roles inicos y semanticamente densos.

3.3.3. Generacion de Embeddings de Usuario (M3)

Para estimar la similitud de los trabajadores, se opt6 por utilizar un disefio arquitectonico
similar al propuesto en [8]], en donde la informacion de los atributos organizacionales y la de
los permisos se procesan de manera independiente. Dada la naturaleza puramente categdrica
de los datos originales, fue necesario transformar estos perfiles a un espacio vectorial para
permitir el cadlculo matemaético de afinidad.

En concreto, la vectorizacion se dividié en dos procesos: por un lado, se aplico One-Hot
Encoding a los atributos del trabajador (Departamento y Funcién), garantizando la equidis-
tancia matemadtica entre las distintas dreas de la empresa; por otro lado, se utilizé6 Multi-Hot
Encoding para procesar la lista de roles, generando un vector binario que representa los multi-
ples permisos de un mismo usuario. Como resultado de esta etapa, la entidad del trabajador
deja de ser un registro transaccional y pasa a estar representada por estructuras vectoriales in-
dependientes, preparadas para las siguientes fases de reduccion de dimensionalidad y calculo

de similitud.

3.3.4. Reduccion de Dimensionalidad (M4)

Dada la naturaleza dispersa y la alta dimensionalidad de los vectores generados en la eta-
pa anterior, sumado al objetivo de descubrir relaciones latentes en la estructura de los datos,
se optd por implementar una reduccién de dimensionalidad mediante el Andlisis de Compo-
nentes Principales con Kernel (Kernel PCA o KPCA). Para la ejecucion de este proceso, se

utiliz6 la clase Kerne1PCA provista por la libreria scikit-learn [29].
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Esta transformacion se aplic6 exclusivamente sobre los permisos (roles), aislando los atri-
butos organizacionales (Departamento y Funcién). Esta decision radica en que es necesario
preservar estos atributos estructurales debido a que la coincidencia de estos campos debe ser
exacta. Por el contrario, la asignaciéon de roles obedece a comportamientos subyacentes y
relaciones latentes donde la reduccion de ruido si aporta un valor significativo.

Adicionalmente, para la configuracion matematica de esta transformacion, las funciones

kernel seleccionadas corresponden a RBF (Radial Basis Function) y Cosine.

3.3.5. Calculo de Similitud (M5)

Con el objetivo de respaldar y cuantificar el impacto de las decisiones técnicas adoptadas
en los médulos anteriores, se implementaron distintos enfoques para el cdlculo de simili-
tud entre los trabajadores. Esta metodologia comparativa permite evaluar el rendimiento del
sistema propuesto frente a escenarios tradicionales.

El primer enfoque corresponde al caso base o manual, el cual emula el proceso de busque-
da empirica que actualmente realiza el equipo de Gestion de Accesos. En este escenario, la
afinidad se determina exclusivamente mediante los atributos organizacionales del usuario
(compatfieros directos). Para su implementacion, se establecié una comparacion directa y es-
tricta de estos campos, asignando una ponderacion equitativa de 0.5 puntos a la coincidencia
exacta de Departamento y 0.5 puntos a la coincidencia de Funcién, alcanzando un maximo
de 1.

Los siguientes enfoques se fundamentan en la decisiéon arquitectonica de procesar los
atributos estructurales y los permisos de forma independiente. El segundo enfoque evalia la
similitud con datos crudos, operando sobre el espacio vectorial original. Dada la naturaleza
binaria y altamente dispersa (sparse) de la matriz de asignaciones, se seleccion6 el Coeficien-

te de Jaccard para medir la superposicion de roles entre dos usuarios (A y B):

J(A,B) = |An B| (3.1)

- |AuB|

La eleccion de esta métrica por sobre alternativas como la distancia de Hamming radica
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en la distribucién del dominio: en la gran mayoria de los casos, un trabajador posee menos
del 10 % del universo total de roles disponibles. El coeficiente de Jaccard se centra exclu-
sivamente en la interseccion de los permisos que los usuarios si tienen asignados, evitando
que la inmensa cantidad de roles ausentes en ambos perfiles infle artificialmente el valor de
similitud.

El tercer enfoque representa el disefio propuesto en este trabajo, calculando la similitud
sobre el espacio latente reducido (producto del médulo M4). Al estar en un espacio vectorial
continuo, denso y de menor dimensionalidad, métricas de conjuntos como Jaccard pierden
aplicabilidad. Por consiguiente, se implementé la Similitud del Coseno, métrica estandar y

de alto rendimiento para evaluar la orientacion y cercania de vectores continuos:

- u-v
Similitud(u, v) = W (3.2)

donde u y v representan los vectores de caracteristicas continuas (embeddings reducidos)
correspondientes a dos trabajadores distintos.

Finalmente, para los enfoques que separan atributos y permisos, la evaluacién de los
atributos organizacionales mantiene la misma légica del caso base. El resultado definitivo del
algoritmo se formula como una similitud compuesta, calculada a través de una combinacion

ponderada lineal de ambas componentes:

Simtotal(ua U) = Wgq - Simatributos (U, U) + wp : Simpermisos (u, U) (33)

donde Simyytq (1, v) es la similitud final calculada entre el trabajador u y el trabajador v;
SiMatributos Y S1Mpermisos cOrresponden a los puntajes de similitud parciales obtenidos de los
campos estructurales y de roles, respectivamente. Finalmente, w, y w, son hiperparimetros
que representan el peso relativo asignado a cada métrica. Para garantizar que la similitud
final se mantenga correctamente normalizada, estos coeficientes deben estar acotados en el

intervalo [0, 1] y cumplir con la restriccién matemética de que su suma sea exactamente 1.
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3.3.6. Inferencia de Permisos Candidatos (IM6)

Una vez cuantificada la similitud entre los trabajadores, el sistema procede a inferir el
conjunto de roles potenciales. La implementacion de esta etapa se basa en un enfoque de
Filtrado Colaborativo, cuyo flujo 16gico se detalla en la Figura[3.4]

El proceso toma como entrada la Matriz de Similitud generada en el médulo anterior (M5)
y opera de manera iterativa sobre cada trabajador objetivo (U;). Para definir el “vecindario”
relevante, el algoritmo busca los £ usuarios mas afines (Top-k) una vez establecido este grupo
de pares, se procede a contrastar los perfiles de acceso; mediante una operacion de diferencia
de conjuntos (RolesSyecinos — FoleSysuario), €l algoritmo aisla aquellos roles que poseen los
vecinos pero que el trabajador objetivo atin no tiene asignados.

El producto de esta iteracion es una lista bruta de candidatos que consolida todas las posi-
bles asignaciones a recomendar. No obstante, dado el elevado volumen de recomendaciones
generadas (como se evidencia en el capitulo de Resultados) y la estricta sensibilidad de la
informacion en la gestion de accesos, esta lista preliminar requiere un refinamiento adicio-
nal. Por consiguiente, estos candidatos serviran como entrada para el clasificador supervisado
(Médulo 9), el cual se encargara de validar y filtrar las sugerencias para asegurar la calidad

de la recomendacion final entregada al equipo de Gestion de Accesos.
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Seleccionar trabajador objetivo (U;)

I M

Identificar Vecindario: Top-k usuarios U; mds similares

Generar Candidatos (RoleS,ecinos — R0leS,suario)

¢ Quedan
trabajadores?

No

v

Lista Bruta de
Candidatos (Input para M8)

Figura 3.4: Flujo 16gico para la inferencia de permisos candidatos.

3.3.7. Construccion de Dataset Supervisado (M7)

Para el entrenamiento del modelo de clasificacion, fue necesario transformar los registros
histdricos de asignaciones en un problema de aprendizaje supervisado. El objetivo fundamen-

tal de este modulo es construir un conjunto de datos estructurado que permita al algoritmo
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discriminar entre una asignacion vélida y una errénea basdndose en los atributos del perfil.

El dataset se construyd generando pares (tuplas) de la forma Usuario-Rol, donde las
variables predictoras combinan los atributos del trabajador (Departamento y Funcion) con
el identificador del rol candidato. La variable objetivo (target) se definié de manera binaria:
un valor de 1 indica una asignacién legitima, mientras que un ( representa una asignacioén
inexistente o invalida.

La generacion de estas clases presenté un desafio particular debido a la naturaleza de
los datos. La clase positiva (1) se extrajo directamente de las asignaciones vigentes en el
sistema SAP. Sin embargo, para la clase negativa (0), dado que no existen registros explicitos
de “rechazos”, fue necesario generar ejemplos sintéticos mediante una técnica de Negative
Sampling. Esto implica seleccionar aleatoriamente roles que el usuario no posee para ensefiar
al modelo qué constituye una “no-asignacioén”.

Finalmente, para mitigar el desbalance extremo natural de los datos (donde la cantidad
de roles no asignados es inmensamente superior a los asignados), se aplicd una estrategia de
balanceo controlada. Se establecié un ratio de muestreo de 1:3; es decir, por cada muestra
positiva real, se generaron tres muestras negativas sintéticas. Esta proporcion permite que el
modelo aprenda la frontera de decision sin sesgarse excesivamente hacia la clase mayorita-
ria, preservando la nocién de que las asignaciones vélidas son eventos especificos y menos

frecuentes.

3.3.8. Entrenamiento del Modelo Predictivo (MS8)

En relacién con la caracterizacion de los datos realizada en las etapas previas, donde
predominan atributos de naturaleza puramente categdrica y alta cardinalidad, la estrategia de
modelado se orient6 hacia algoritmos con soporte nativo y eficiente para estas estructuras.
Se descartaron enfoques tradicionales que requieren transformaciones expansivas en favor de
arquitecturas de Gradient Boosting optimizadas.

Bajo este criterio, se disefid un experimento comparativo entre dos de los exponentes mas

robustos del estado del arte: LightGBM y CatBoost, utilizando para ello las implementacio-
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nes oficiales disponibles en las librerias de Python 1ight gbmy catboost respectivamen-
te. La seleccion de estos modelos especificos responde a su capacidad para manejar variables
categodricas directamente dentro de la estructura del arbol de decision, lo cual reduce signifi-
cativamente el consumo de memoria y el tiempo de entrenamiento frente a la dispersion de
los datos.

Ambos algoritmos fueron sometidos a un protocolo de evaluacion estandarizado utili-
zando el mismo conjunto de datos supervisado generado en el médulo anterior (M7). Para
cuantificar y comparar su capacidad de generalizacion, se monitorearon métricas de rendi-
miento clave: Precision y Recall para evaluar la exactitud puntual, junto con el ROC AUC
y PR AUC para medir la robustez del discriminador ante distintos umbrales de decision. Los
resultados cuantitativos de esta comparativa, asi como la fundamentacion de la eleccion del

modelo final, se detallan en el capitulo de Resultados.

3.3.9. Motor de Recomendacion Hibrido (M9)

Este médulo constituye la etapa de consolidacion de la arquitectura propuesta. Tal como
se fundament6 en el médulo de Inferencia de Candidatos (M6), la lista preliminar obtenida,
si bien es exhaustiva, requiere una depuracion rigurosa debido al volumen de datos y a la
sensibilidad de la informacion.

El objetivo central de este componente es orquestar la integracion entre los médulos pre-
vios. Para ello, el sistema toma como entrada la lista bruta de permisos potenciales generada
en el M6 y la somete a una revision del modelo predictivo entrenado y validado en el M8.
Operativamente, el clasificador evalia cada par Usuario-Rol candidato, asigndndole un pun-
taje de probabilidad (confianza) que cuantifica la certeza técnica de dicha asignacion.

Finalmente, el motor aplica un filtro de corte basado en un umbral de decision predefini-
do. Unicamente aquellos roles cuya probabilidad calculada supere este umbral conformaran
la lista definitiva de sugerencias. Este proceso asegura que el entregable final presentado al
equipo de Gestion de Accesos mantenga un estandar de alta precision, reduciendo significa-

tivamente la presencia de falsos positivos.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo expone los resultados empiricos obtenidos tras la implementacion del sis-
tema propuesto, con el objetivo de respaldar y cuantificar la eficacia de las decisiones arqui-
tectonicas adoptadas. El contenido de este apartado se divide estructuradamente en tres fases

de evaluacion:

1. Optimizacion del Espacio Vectorial: Se analizan los resultados de la reduccion de

dimensionalidad aplicada sobre la matriz de permisos.

2. Evaluacion del Modelo de Clasificacion Supervisada: Se presenta el rendimiento y

las métricas de validacién del entrenamiento de los clasificadores predictivos.

3. Rendimiento del Sistema de Recomendacion: Se evalia el modelo hibrido en su
totalidad utilizando datos de asignaciones futuras para medir su capacidad predictiva

en un escenario real de negocio.

4.1. Optimizacion del Espacio Vectorial

Tal como se fundament6 en la seccién [3.3.4] se selecciond el Andlisis de Componentes
Principales con Kernel (KPCA) como técnica de reduccién dimensional. Para validar empiri-
camente la viabilidad de esta compresion, es necesario asegurar que la transformacién ma-

tematica preserve la estructura e integridad de los datos originales. La métrica estdndar para
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evaluar este comportamiento es la razoén de varianza explicada (Explained Variance Ratio)
por cada componente proyectada, la cual cuantifica el porcentaje de informacion retenida en
funcién del nimero de dimensiones.

En las Figuras [4.1]y 4.2] se presentan la curva de varianza explicada individual y la curva
de varianza explicada acumulada, respectivamente. Al analizar ambos gréficos, se evidencia
el impacto de la dispersion extrema inherente a este dominio de datos: concentrar la variabili-
dad en unas pocas dimensiones resulta complejo, observandose que la componente principal
mas significativa logra capturar tinicamente un aproximado de 12 % de la varianza total para
el caso del kernel RBF, y un 16 % para el caso del kernel Cosine.

No obstante, la técnica demuestra su eficacia al evaluar el comportamiento acumulado.
El sistema logra retener una vasta mayoria de la informacion latente utilizando una fraccién
del hiperespacio de entrada. Un resumen de estos resultados se presenta en la Tabla {1} la
cual detalla el nimero de componentes requeridos por cada kernel para alcanzar distintos

umbrales de retencion de informacion.

Cuadro 4.1: Nimero de componentes requeridos para alcanzar distintos porcentajes de va-
rianza explicada acumulada, segun el tipo de kernel.

Varianza Explicada Componentes Requeridos | Componentes Requeridos
Acumulada (Kernel Coseno) (Kernel RBF)
50 % 8 15
60 % 13 28
70 % 21 50
80 % 35 91
90 % 64 178

A partir de los datos expuestos en la Tabla[. T} se aprecia claramente que ambas funciones
logran reducir de manera significativa la dimensionalidad original del problema. Sin embargo,
destaca el desempeio del kernel Cosine, el cual logra este objetivo utilizando un nimero

significativamente menor de componentes en comparacion con el kernel RBFE.
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A partir de este andlisis, se podria establecer un rango de candidatos viables para la di-
mensionalidad del espacio latente. Sin embargo, dado que el objetivo primordial del sistema
no es solamente la compresion matemadtica, sino maximizar las sugerencias correctas, la de-
cision final sobre el nimero de componentes no puede tomarse de forma aislada. Por lo tanto,
la justificacion y seleccion definitiva de este hiperpardmetro se posponen y se detallan en
la Seccion @ (Rendimiento del Sistema de Recomendacion), donde se evaluara el impacto
directo de distintas configuraciones de dimensionalidad sobre la métrica de Recall utilizando

datos de asignaciones futuras realizadas por el equipo de Gestion de Accesos.

KPCA Explained Variance Ratio

—e— RBF Kernel
—e— Cosine Kernel

0.150 A

0.125 -ﬁ

0.100 A

0.075 A

0.050 -

Explained Variance Ratio
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0.000 -

0 25 50 75 100 125 150 175
Component Index

Figura 4.1: Razo6n de varianza explicada por cada componente principal.
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KPCA Cumulative Explained Variance
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Figura 4.2: Varianza explicada acumulada en funcion del numero de componentes.

4.2. Evaluacion del Modelo de Clasificacion Supervisada

Tal como se detall6 en la fase de entrenamiento (Mddulo 8), se realizé un analisis com-
parativo entre dos de los algoritmos de Gradient Boosting mas robustos para el manejo de
variables categdricas: LightGBM y CatBoost. El objetivo de esta etapa fue determinar qué
modelo logra discriminar con mayor exactitud las asignaciones de roles vélidas de las invali-
das.

Al analizar las métricas obtenidas, se observa un rendimiento sobresaliente por parte de
ambos algoritmos; sin embargo, CatBoost supera consistentemente a LightGBM en todos
los indicadores evaluados. Especificamente, CatBoost alcanza una precision de 0.881 y un
Recall de 0.844, superando los margenes de 0.835 y 0.737 obtenidos por LightGBM, res-
pectivamente. Atin més importante, analizando el valor de la métrica PR AUC (Area bajo la
curva Precision-Recall), CatBoost alcanzé un valor de 0.928 frente a los 0.881 de su contra-
parte. Esto demuestra una clara superioridad en la identificacién precisa de las asignaciones

validas.
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No obstante, al igual que en la etapa de reduccién dimensional, el éxito en las métricas
aisladas de entrenamiento no garantiza necesariamente una mejora tangible en la utilidad
del sistema en produccion. Por consiguiente, el impacto real de este clasificador como filtro
refinador se evaluard empiricamente en la Seccion 4.3, contrastindolo con el escenario base

mediante datos de asignaciones futuras.

4.3. Rendimiento del Sistema de Recomendacion

En los apartados anteriores se ha comprobado tedricamente que los médulos implemen-
tados cumplen con los criterios matematicos y de rendimiento de manera aislada. El paso
definitivo es validar que el sistema en su conjunto cumple con el objetivo principal de es-
te trabajo: recomendar asignaciones de roles de manera certera y eficiente, demostrando su
utilidad como herramienta de apoyo para el equipo de Gestion de Accesos.

Para comprobar esta funcionalidad en un escenario real, se utilizard un conjunto de datos
de asignaciones de roles reales que fueron concedidas en un periodo posterior a la fecha de
corte de los datos base (entrenamiento). En concreto, este conjunto de validacion cuenta con
un total de 5.547 asignaciones reales, repartidas entre 271 usuarios (lo que representa un 26 %
del total de la plantilla analizada), con un promedio de 20 nuevas asignaciones por trabajador.

El objetivo central de esta prueba es doble: por un lado, cuantificar qué porcentaje de estas
asignaciones futuras es capaz de predecir el sistema de recomendacion (métrica de Recall); y
por otro lado, medir el nimero promedio de recomendaciones que el sistema necesita generar
por usuario para alcanzar dicho nivel de acierto.

Tal como se defini6 en la metodologia del Mddulo de Célculo de Similitud (M5), se eva-
luaran tres enfoques distintos para medir el impacto individual de cada decision de disefio.
El primer enfoque corresponde al caso base, el cual emula el proceso actual de los trabaja-
dores estimando la similitud de pares inicamente mediante los atributos organizacionales. El
segundo enfoque calcula la similitud operando sobre la matriz dispersa de datos crudos (uti-
lizando el Coeficiente de Jaccard). Finalmente, el tercer enfoque evalda el sistema propuesto

operando sobre el espacio reducido (utilizando la Similitud del Coseno).
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Antes de realizar la comparacién directa de los tres casos mencionados, dado que los
dos dltimos enfoques utilizan una combinacién lineal ponderada entre la similitud basada
en atributos y la basada en permisos, es necesario realizar un andlisis de sensibilidad. Este
andlisis consiste en probar distintos valores para los pesos asociados a cada una de estas
métricas (w, y wp), con el fin de identificar la configuracién que maximice el rendimiento del
sistema.

En la Figura i3] se muestran los resultados obtenidos para el andlisis de sensibilidad.

Original Data - Jaccard Coefficient KPCA - Cosine Similarity

%0 2 =0.0, Wp = 1.0
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a=0.5 wp, =05
2 =0.6, wp = 0.4
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a=0.9, w, =0.1
a=1.0, wp = 0.0
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Figura 4.3: Rendimiento del sistema en el analisis de sensibilidad.

Al analizar ambos graficos, destaca una caida abrupta en el rendimiento para el caso de
w, = 1 (similitud evaluada exclusivamente por atributos), especialmente al compararlo con
el valor de w, = 0,9, el cual presenta, de manera contraintuitiva, los resultados mads altos.
Este comportamiento se explica por la naturaleza de los datos: en la implementacion inicial,
enfocada solo en atributos, los valores posibles eran estrictamente discretos (0, 0.5 y 1). Para
optimizar el cdlculo y evitar procesar usuarios sin afinidad, el sistema se disefié para descartar
automaticamente las similitudes iguales a 0. Sin embargo, al evolucionar hacia una métrica
compuesta que incorpora una variable continua (la similitud por permisos), la distancia resul-
tante rara vez equivale a un cero absoluto. En consecuencia, al mantener la regla de descarte
original, los casos que teéricamente deberian estar dominados por los atributos (w, cercano a
1) se ven severamente afectados por el ruido de fondo de los permisos, a pesar de que el peso
algebraico de estos ultimos sea marginal.

Debido a este comportamiento del sistema actualizado, fue necesario analizar e imple-

mentar distintos umbrales de corte para la similitud minima aceptada, permitiendo filtrar de
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manera correcta esta métrica compuesta. La Figuras [4.4] presenta los resultados obtenidos

utilizando tres umbrales representativos.

Original Data - Jaccard Coefficient KPCA - Cosine Similarity
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Figura 4.4: Resultados del sistema aplicando distintos umbrales de corte.

Partiendo con el umbral més bajo (0.3), se comienza a notar que priorizar los permisos
mejora el rendimiento; no obstante, la falta de un patrén estable deja en evidencia que el
ruido de fondo mencionado anteriormente sigue presente. Al transicionar a un umbral medio
(0.6), el sistema se estabiliza y muestra una tendencia clara, demostrando la dominancia de
la similitud basada en permisos en el contexto de la recomendacion. Finalmente, para el
filtro mds exigente (0.8), el sistema colapsa debido a que alcanzar dichos valores requiere
una coincidencia pricticamente perfecta tanto en atributos como en permisos, una condicién
sumamente infrecuente entre los usuarios, lo que explica el desplome en el desempeiio de
este intervalo.

En conclusién, el punto 6ptimo de operacion del sistema se ubica en el umbral medio
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(0.6), ya que es el nivel que logra limpiar el ruido de las conexiones triviales sin llegar a
perjudicar la retencion de las recomendaciones potenciales descubiertas.

Establecido el umbral 6ptimo de similitud en 0.6, el siguiente paso consiste en determinar
la configuracion del kernel que maximice el rendimiento del enfoque basado en reduccion de
dimensionalidad (KPCA). La Figura[d.5]expone la comparativa de Recall utilizando los ker-
nels Cosine y Radial Basis Function (RBF) bajo distintos porcentajes de varianza explicada.

Al analizar las curvas, se observa que el kernel Cosine logra un rendimiento superior al
kernel RBF. Esta superioridad tiene un sélido respaldo tedrico: mientras que RBF se fun-
damenta en la distancia euclidiana, la cual se degrada severamente en espacios de alta di-
mensionalidad debido a la dispersion de los datos, el kernel Cosine evalua el angulo entre los
vectores proyectados. Esto lo hace naturalmente robusto frente a la inmensa cantidad de ceros
presentes en la matriz original, logrando capturar de mejor manera las estructuras latentes.

Por otro lado, la grafica revela un comportamiento fundamental respecto al impacto de
la varianza explicada en ambos kernels: a medida que se exige al modelo retener un mayor
porcentaje de la varianza, el Recall del sistema disminuye progresivamente. Aunque de for-
ma intuitiva podria asumirse que retener mas informacién produce mejores resultados, en el
contexto de datos de accesos altamente dispersos, exigir una alta varianza explicada obliga al
modelo a capturar patrones residuales.

Es decir, superado el umbral del 50 % al 60 %, los componentes principales adicionales
dejan de modelar las relaciones latentes generales y comienzan a memorizar asignaciones
o permisos altamente especificos. En consecuencia, la inclusién de esta varianza introduce
ruido en el hiperespacio, provocando un sobreajuste en las representaciones latentes y degra-
dando la capacidad de generalizacion del recomendador. Finalmente, se concluye que retener
entre un 50 % y un 60 % de la varianza utilizando un kernel Cosine constituye la parametriza-
cion 6ptima, logrando el equilibrio ideal entre la extraccion de relaciones ttiles y la filtracion

del ruido.
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Recall Comparison

Configurations

== RBF - 50% Explained variance
= RBF - 60% Explained variance
=== RBF - 70% Explained variance
= RBF - 80% Explained variance
= COSINE - 50% Explained variance

COSINE - 60% Explained variance
=== COSINE - 70% Explained variance

COSINE - 80% Explained variance
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Top-k users

Figura 4.5: Comparativa de rendimiento entre kernels Cosine y Radial Basis Function (RBF)
bajo distintos porcentajes de varianza explicada .

Una vez comprendido el comportamiento de los pesos en las métricas compuestas y se-
leccionada la configuracion de kernel Optima, es posible realizar el analisis comparativo de-
finitivo entre los tres enfoques de recomendacion planteados.

La Figura [4.6] y la Figura [4.7) exponen los resultados obtenidos para cada uno de los

escenarios.
Recall Comparison
80
704
60
Configurations
= = Base case
é 50 —— Original Data - Jaccard coefficient

KPCA - Cosine kernel

30 1

20 40 60 80 100
Top-k users

Figura 4.6: Comparativa de rendimiento entre enfoques de recomendaciéon (Métrica de Re-
call).
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Precision Comparison

Configurations

71 — Base case
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Figura 4.7: Comparativa de enfoques detallando el volumen de recomendaciones.

Como se evidencia claramente en la figura 4.6 los enfoques basados en similitud com-
puesta cumplen con el objetivo esperado, superando con creces el rendimiento del caso base.
Adicionalmente, se confirma que la implementacion de KPCA como técnica de reduccién
de dimensionalidad cumple exitosamente su propésito: el espacio latente logra capturar re-
laciones complejas que no estin presentes de forma evidente en la matriz dispersa original,
generando recomendaciones superiores a las obtenidas operando tinicamente sobre los datos
crudos.

Ahora bien, el analisis anterior se ha centrado de manera exclusiva en la métrica de Re-
call (1a capacidad de encontrar los permisos correctos). Sin embargo, al evaluar la segunda
métrica de control presente en la figura se revela una limitacién operativa importante.
El sistema emite un nimero excesivamente elevado de sugerencias por cada trabajador. En
términos practicos, aunque el sistema logra recuperar la gran mayoria de los permisos reales
del conjunto de pruebas, lo hace a expensas de una baja precision, arrojando una lista in-
manejable de falsos positivos (recomendaciones irrelevantes) que el usuario final tendria que
depurar manualmente.

Tal como se anticip6 en el disefio arquitectonico (M6), esta problematica de sobre-recomendacion
justifica de manera empirica la necesidad de implementar el sistema de clasificacion super-
visada (M7, M8 y M9). Este clasificador asume el rol de un filtro refinador de alta precision,
operando en cascada tras el filtro de similitud minima, con el objetivo de descartar los falsos

positivos y mejorar la calidad final de las sugerencias.
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Para validar esta hipétesis, se replica la prueba de validacién temporal detallada anterior-
mente, pero en esta ocasion evaluando el modelo de recomendacion hibrido, el cual utiliza
los clasificadores entrenados como ultima capa de decision.

Las Figuras[.8]y.9lexponen el rendimiento del sistema al implementar los clasificadores

de Gradient Boosting como capa final de filtrado.
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== KPCA - Cosine kernel
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Figura 4.8: Comparacion de la métrica de Precision al implementar clasificadores supervisa-
dos.
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Figura 4.9: Comparacion de la métrica de Recall al implementar clasificadores supervisados.

Al comparar los resultados, se evidencia que la arquitectura hibrida logra su objetivo pri-
mordial de incrementar drasticamente la precision del sistema. Considerando el escenario
con los 100 usuarios mas similares, la precision pasa de un 3 % (en el modelo base sin clasifi-

cador) hasta un 9.6 % utilizando CatBoost y un 7.1 % con LightGBM. Sin embargo, como es
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propio en los sistemas de recomendacion, este incremento tiene el costo de penalizar el Re-
call, el cual experimenta una caida significativa pasando del 80 % a un 34.5 % con CatBoost
y un 38.1 % con LightGBM.

Para evaluar objetivamente si el trade-off entre la ganancia en precision y la pérdida en
Recall representa una verdadera mejora para el sistema, se analizé el F/-Score, métrica que
cuantifica el equilibrio armoénico entre ambos indicadores.

Los resultados de esta prueba, presentados en la Figura[d.10] evidencian una mejora sus-
tancial en el F1-Score de la arquitectura hibrida. En el escenario Top-100, el valor base pasa
de un 4.8 % a un 11.4 % utilizando CatBoost y a un 9.7 % con LightGBM. Esto confirma
matematicamente que la implementacion del filtro mejora el rendimiento global del reco-
mendador, al maximizar la proporcién de predicciones correctas en relacién directa con la
cantidad de sugerencias emitidas.

F1-Score Comparison
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Figura 4.10: Comparacion de la métrica F1-Score, evidenciando el equilibrio entre Precision
y Recall.

Al comparar el desempeifio individual de ambos algoritmos, los resultados mantienen
la misma tendencia observada durante la fase de entrenamiento: CatBoost exhibe un rendi-
miento general ligeramente superior frente a LightGBM. Si bien LightGBM logra retener
un porcentaje marginalmente mayor de Recall, la superioridad de CatBoost en la métrica
de precision le permite alcanzar un F/-Score més alto, consoliddndolo como el modelo de
clasificacion Optimo para este sistema.

Mas alla del analisis matematico, el verdadero impacto operativo de la incorporacién de
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los clasificadores se ve reflejado en el volumen total de recomendaciones generadas. Mien-
tras que el modelo de filtrado colaborativo puro generaba un promedio inmanejable de 108
sugerencias por trabajador, la capa de clasificacion reduce esta cifra a tan solo 11 recomen-
daciones en el caso de CatBoost y 15 para LightGBM. Esta reduccion de aproximadamente
un 90 % en el volumen de salida limpia el ruido del sistema, transformando una lista so-
bredimensionada de recomendaciones en una herramienta de asistencia agil, funcional y de
alto valor estratégico para el equipo de Gestion de Accesos, cumpliendo asi con el objetivo

principal de este trabajo.
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Capitulo 5

Conclusion

El objetivo principal del trabajo desarrollado consistio en crear una herramienta de apoyo
para el equipo de Gestion de Accesos, disefiada para facilitar el mantenimiento del complejo
sistema basado en roles (RBAC) implementado en la empresa CMPC. Dado que no se dispuso
de acceso directo a la plataforma para desarrollar una solucién de forma nativa, se opté por un
enfoque predictivo. De este modo, se construy6 un sistema de recomendacion de asignacion
de roles capaz de sugerir proactivamente los permisos que un usuario requiere, disminuyendo
asi la necesidad de generar solicitudes manuales y asistiendo directamente en la toma de
decisiones del departamento.

Durante las primeras instancias de implementacion, se evidenci6 la importancia del co-
rrecto procesamiento de los datos corporativos base, lo que guio decisiones de disefio especifi-
cas. Una de las més relevantes fue la reduccion del espacio dimensional de las variables, con
el proposito de descubrir correlaciones ocultas en los perfiles de los trabajadores. La imple-
mentacion de KPCA resulté ser un acierto técnico fundamental: no solo demostré capacidad
para comprimir la informacién en un nimero significativamente menor de dimensiones, sino
que cumpli6 exitosamente con el objetivo de revelar relaciones latentes entre los usuarios.

Si bien esta primera etapa otorg6 al sistema la capacidad para generar recomendaciones
correctas, la herramienta atin presentaba deficiencias operativas. Las sugerencias validas se

encontraban ocultas por una gran cantidad de “ruido”, producto de un elevado volumen de re-
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comendaciones irrelevantes por usuario. Esta sobre-recomendacion anulaba el valor practico
de la herramienta para la toma de decisiones. Para solucionar esta problemadtica, se evolu-
cion6 hacia una arquitectura de dos etapas: se conservo el modelo de KPCA como generador
inicial de candidatos y se incorpord un filtro adicional mediante clasificadores basados en
arboles de decision. La integracion de esta segunda capa logré el objetivo esperado, redu-
ciendo drasticamente la cantidad de sugerencias a un volumen manejable y transformando el
sistema en una herramienta verdaderamente funcional para el equipo de Gestion de Accesos.

A pesar de que los resultados demuestran el correcto funcionamiento de la herramienta
desarrollada, el sistema presenta ciertas limitaciones inherentes a su diseflo y alcance.

En primer lugar, destaca la fuerte simplificacion aplicada en el médulo de Parsing y Ex-
traccion de Atributos del Rol. Esta decision de disefio estd sesgada hacia la estructura de datos
especifica de las sucursales de Brasil. En consecuencia, al intentar escalar el sistema a otras
filiales de la empresa, es altamente probable que el mdédulo requiera ajustes para conservar
una mayor cantidad de metadatos de los roles, permitiendo asi capturar las particularidades
locales y generar recomendaciones més especificas.

En segundo lugar, y estrechamente relacionado con el punto anterior, el alcance geografi-
co del modelo predictivo constituye una limitacion para su generalizacion global. Al haber
sido entrenado exclusivamente con datos de Brasil, no se puede garantizar que el rendimiento
del algoritmo se mantenga estable al incorporar informacién de otros paises con dindmicas
organizacionales o nomenclaturas distintas. Esto sugiere que la herramienta podria requerir
implementaciones y entrenamientos independientes por pais o region. Como efecto colate-
ral, esta segmentacion por sucursales dificultaria la capacidad del sistema para descubrir y
recomendar roles o permisos que queden fuera del entorno operativo del trabajador.

Finalmente, el sistema no esta disefiado para manejar el problema de Cold Start (arranque
en frio), el cual se presenta ante la incorporacion de nuevos trabajadores o la creacién de
roles inéditos que carecen de asignaciones previas. Dado que el modelo genera la inferencia
de permisos basdndose fundamentalmente en la similitud entre usuarios, tendrd dificultades
para emitir recomendaciones precisas hasta que estos nuevos elementos acumulen un historial

suficiente de interacciones dentro del sistema.
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Por estos motivos, en proximas iteraciones del proyecto se buscard desplegar este sistema
en un entorno de produccidn para evaluar su rendimiento operativo real y probarlo progresi-
vamente con datos de otras sucursales. Esta fase de pruebas permitird analizar la escalabilidad
de los algoritmos utilizados. En caso de evidenciarse una degradacion en el rendimiento al
incorporar nuevas filiales de la empresa, se contempla la exploracién de nuevas variables,
incorporando atributos adicionales de los trabajadores, e incluso la evaluacion de algoritmos
alternativos tanto para la reduccion de dimensionalidad como para el filtrado final de las
recomendaciones.

Por otra parte, queda como trabajo futuro la implementacion de un bucle de retroalimenta-
cion. Este mecanismo cumplird la funcion critica de reentrenar periddicamente el clasificador
utilizado como filtro, nutriéndose de las decisiones de aceptacién o rechazo tomadas por el
equipo de Gestion de Accesos. De esta forma, se garantizard que el modelo predictivo se
adapte de manera continua y auténoma a la l6gica cambiante del negocio y a la evoluciéon

natural de la estructura de roles de la empresa.
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