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Resumen

El presente proyecto tiene como objetivo mejorar el Sistema de Evaluacion de
Desempeiio en el area de cultivo de Florval S.A.S. mediante la aplicacion de técnicas de analitica
de datos. Actualmente, la organizacidon genera informacién a partir de fuentes como Ayudas
Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos; sin embargo, estos datos no
se integran ni analizan de forma sistematica, lo que limita la objetividad del proceso evaluativo.

La metodologia empleada incluye un andlisis exploratorio de datos para identificar
patrones y variables criticas, la aplicaciéon de modelos analiticos como regresion, clustering y
arboles de decision para segmentar colaboradores y determinar factores que influyen en el
rendimiento, y la construccion de un dashboard analitico en Power BI para la visualizacion de
indicadores clave de desempefio. Finalmente, se realiza una validacion del modelo analitico
comparando sus resultados con el sistema tradicional de evaluacion utilizado por la empresa.

Los resultados evidencian que la analitica de datos mejora la precision, trazabilidad y
consistencia del proceso de evaluacion de desempefio, aportando informacion relevante para la
toma de decisiones operativas y estratégicas. Se concluye que la implementacion de un enfoque
basado en datos contribuye significativamente a la optimizacion del sistema de evaluacion en el
area de cultivo de Florval S.A.S..

Palabras clave: analitica de datos, evaluacion de desempefio, ciencia de datos, Power BI,

agricultura.



Abstract

This project aims to improve the Performance Evaluation System in the cultivation area
of Florval S.A.S. through the application of data analytics techniques. Currently, the organization
generates information from sources such as Frequent Aids (AF), Area Evaluation (EA), Clean
Cut, and Pilots; however, these data are not systematically integrated or analyzed, which limits
the objectivity of the evaluation process.

The methodology includes exploratory data analysis to identify patterns and critical
variables, the application of analytical models such as regression, clustering, and decision trees
to segment employees and determine factors affecting performance, and the development of an
analytical dashboard in Power BI to visualize key performance indicators. Finally, the analytical
model is validated by comparing its results with the traditional evaluation system used by the
organization.

The results show that data analytics improves the accuracy, traceability, and consistency
of the performance evaluation process, providing relevant information for operational and
strategic decision-making. It is concluded that the implementation of a data-driven approach
significantly contributes to the optimization of the performance evaluation system in Florval
S.A.S.’s cultivation area.

Keywords: data analytics, performance evaluation, data science, Power BI, agriculture.
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Introduccion

La Evaluacion de Desempeftio en el area de cultivo de Florval S.A.S. constituye un
proceso esencial para garantizar la productividad, la calidad del producto y la eficiencia
operativa dentro de las actividades agricolas. Actualmente, la empresa recolecta informacion
mediante Ayudas Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos; sin
embargo, estos datos se utilizan inicamente como registros operativos sin un analisis profundo
que permita comprender el comportamiento del desempefio, identificar patrones o anticipar
problematicas.

En un entorno empresarial donde la toma de decisiones basadas en datos se ha convertido
en un factor estratégico, la ausencia de un modelo analitico limita la capacidad de la
organizacion para obtener informacion valiosa a partir de los datos generados diariamente. La
falta de integracion, estandarizacion y analisis avanzado dificulta la objetividad de las
evaluaciones, genera inconsistencias y limita la trazabilidad del proceso.

Por lo tanto, surge la necesidad de aplicar conceptos y técnicas de ciencia de datos que
permitan transformar los registros operativos en informacion estructurada, analitica y
visualmente comprensible. Este anteproyecto propone el disefio de un modelo analitico para
mejorar el sistema de Evaluacion de Desempeio en cultivo, integrando analisis exploratorio de
datos (EDA), modelos estadisticos, técnicas de machine learning y herramientas de visualizacion
como Power BI o Python. Con ello, se busca fortalecer la toma de decisiones, mejorar la

eficiencia en los procesos operativos y promover una cultura organizacional basada en datos.
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Descripcion del Problema

La evaluacion del desempenio en el area de cultivo de Florval S.A.S. es un proceso clave
para garantizar la productividad, la calidad de las labores agricolas y el cumplimiento de los
objetivos operativos de la organizacion. Actualmente, este proceso se apoya en diferentes fuentes
de informacion operativa, tales como Ayudas Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte
Limpio y Pilotos, las cuales generan un volumen considerable de datos relacionados con
cantidad, calidad y cumplimiento de las labores realizadas por los colaboradores.

No obstante, dichos datos se gestionan de manera fragmentada, con estructuras
heterogéneas y sin un proceso sistematico de integracion, estandarizacion y analisis. En la
practica, esta situacion limita el aprovechamiento de la informacion disponible, ya que los
registros se utilizan principalmente como soporte operativo y no como insumo analitico para la
toma de decisiones. Como consecuencia, el sistema de evaluacion del desempeio presenta
dificultades en términos de objetividad, trazabilidad y consistencia, lo que puede generar
percepciones de subjetividad en los resultados y limitar la identificacion oportuna de factores que
influyen en el rendimiento de los colaboradores.

Adicionalmente, el sistema tradicional de evaluacion no permite analizar de manera
integral el comportamiento histdrico del desempefio, ni identificar patrones, tendencias o
segmentos de colaboradores con caracteristicas similares. Esta limitacion dificulta la
comparacion entre bloques, fases productivas y periodos de tiempo, asi como la evaluacion de la
efectividad real de las decisiones tomadas a partir de los resultados obtenidos.

En un contexto organizacional donde la toma de decisiones basada en datos se ha
convertido en un factor estratégico, la ausencia de un modelo analitico estructurado para la

evaluacion del desempefio representa una oportunidad de mejora para Florval S.A.S. Por ello,
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surge la necesidad de implementar un enfoque basado en analitica de datos que permita integrar
la informacion historica, aplicar modelos analiticos y fortalecer el sistema de evaluacion del
desempefio en el area de cultivo.

Planteamiento del Problema

A pesar de que Florval S.A.S. dispone de multiples fuentes de datos operativos
relacionadas con la evaluacion del desempefio en el area de cultivo, actualmente no cuenta con
un modelo analitico que permita integrar, estandarizar y analizar dicha informacion de manera
sistemadtica. El sistema de evaluacion tradicional se basa principalmente en registros operativos
aislados y en criterios que no siempre permiten identificar de forma objetiva los factores que
inciden en el desempeno de los colaboradores.

Esta situacion genera dificultades para segmentar a los colaboradores segin su nivel de
desempefio, identificar patrones de comportamiento, evaluar la influencia de variables como la
fase productiva, el tipo de labor o la calidad alcanzada, y comparar los resultados obtenidos con
un enfoque analitico frente al sistema tradicional de evaluacién. Asimismo, la falta de analisis
historico limita la capacidad de la organizacion para anticipar desviaciones en el desempeino y
para tomar decisiones oportunas orientadas a la mejora continua.

En consecuencia, Florval S.A.S. enfrenta el reto de fortalecer su sistema de evaluacion
del desempefio mediante la incorporacion de herramientas de analitica de datos que permitan
reducir la subjetividad, mejorar la trazabilidad de la informacién y apoyar la toma de decisiones
basada en evidencia. En este sentido, se plantea la necesidad de responder a la siguiente pregunta

de investigacion:
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(Como la aplicacion de modelos analiticos de regresion, clustering y arboles de decision,
basados en datos historicos del area de cultivo de Florval S.A.S., puede mejorar la evaluacion del

desempefio de los colaboradores en comparacion con el sistema de evaluacion tradicional?
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Justificacion

La evaluacion del desempeio es un componente critico en la gestion del talento humano
y en la productividad del sector agricola. Sin embargo, cuando este proceso se realiza sin un
adecuado analisis de datos, surgen inconsistencias, subjetividad y dificultades para garantizar
que las decisiones sean realmente objetivas y oportunas. En el caso de Florval S.A.S., aunque
existen registros de AF, EA, Corte Limpio y Pilotos, estos datos no se integran ni se analizan
mediante técnicas especializadas, lo cual impide obtener una vision clara y completa del
rendimiento de los colaboradores del cultivo.

La implementacion de un modelo analitico aporta una solucion concreta a esta
problemadtica, ya que permite estructurar y depurar los datos, identificar patrones de
comportamiento, detectar desviaciones, clasificar perfiles de desempefio y determinar los
factores que mas influyen en la productividad. Ademas, el uso de técnicas como regresion,
clustering y arboles de decision fortalece la capacidad de la empresa para comprender el
comportamiento del proceso y anticipar resultados.

Este proyecto es pertinente porque permitird mejorar la precision, confiabilidad y
trazabilidad del sistema de evaluacion; promovera decisiones basadas en evidencia; reducira
errores operativos y sesgos; y facilitara la generacion de dashboards interactivos para
supervisores, auxiliares y gerencia. Asimismo, al estandarizar los registros y los procesos de
analisis, la empresa podra optimizar el monitoreo del desempeio en cultivo y fomentar un

modelo de mejora continua orientado a datos
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo analitico basado en el analisis de datos historicos del area de
cultivo de Florval S.A.S., que permita identificar y definir indicadores clave de desempefio (KPI)
para apoyar la toma de decisiones estratégicas y operativas.
Objetivos Especificos

Estandarizar los registros historicos de AF, EA, Corte Limpio y Pilotos para consolidar
una base de datos limpia y estructurada.

Realizar un analisis exploratorio de datos (EDA) que permita identificar patrones,
correlaciones y variables criticas asociadas al desempefio del personal.

Aplicar modelos analiticos de regresion, clustering y arboles de decision para segmentar
a los colaboradores, identificar los factores que inciden en su desempefio y evaluar la efectividad
de estos modelos en comparacion con el sistema de evaluacion tradicional.

Construir un dashboard analitico en Power BI que integre indicadores clave de

desempefio y facilite la toma de decisiones en el area de cultivo.



19

Marco de Referencia
Estado del Arte

El analisis del estado del arte evidencia que, en los ultimos afios, la analitica de datos se
ha consolidado como una herramienta fundamental para la optimizacién de procesos
organizacionales y el fortalecimiento de la toma de decisiones basada en datos. Diversos estudios
coinciden en que el uso de informacion historica reduce la subjetividad en la evaluacion del
desempefio y mejora la eficiencia operativa en distintos contextos empresariales.

Autores como Davenport y Harris (2007) destacan que las organizaciones que incorporan
modelos analiticos para la gestion del desempefio logran ventajas competitivas sostenibles, al
transformar los datos en conocimiento estratégico que respalda la toma de decisiones. De manera
complementaria, Provost y Fawcett (2013) resaltan la importancia del andlisis exploratorio de
datos y de los modelos predictivos como soporte para la toma de decisiones gerenciales
fundamentadas en evidencia.

En el &mbito de la evaluacion del desempefio laboral, investigaciones como la
desarrollada por Kwon y Sim (2013) sefalan que el uso de enfoques basados en datos permite
aplicar técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico —como regresion, clustering y arboles
de decision— para identificar indicadores clave de desempefio (KPI) més objetivos y
consistentes, mejorando la transparencia y confiabilidad de los procesos evaluativos.

Por su parte, en el sector agroindustrial, estudios como Wolfert et al. (2017) y Kamilaris
y Prenafeta-Boldu (2018) evidencian que la integracion y andlisis de grandes volimenes de datos
operativos facilitan la identificacion de patrones de rendimiento, la optimizacion de recursos y el
mejoramiento continuo de los procesos productivos. Estos trabajos destacan el valor del uso de

datos historicos para apoyar la toma de decisiones en entornos agricolas complejos.
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No obstante, la literatura también sefiala que muchas organizaciones presentan
limitaciones en la integracion, estandarizacion y analisis sistematico de la informacion. LaValle
et al. (2011) indican que la ausencia de modelos analiticos estructurados y de indicadores
claramente definidos restringe el impacto de la analitica en la gestion del desempeno y en la
generacion de valor organizacional.

En este contexto, el presente proyecto se alinea con los aportes de la literatura existente y
propone la aplicacién de modelos analiticos de regresion, clustering y arboles de decision para
segmentar a los colaboradores, identificar los factores que inciden en su desempefio y evaluar la
efectividad de estos modelos frente al sistema tradicional de evaluacion, contribuyendo a una
gestion del desempeno mas objetiva y basada en datos en el area de cultivo de Florval S.A.S.
Marco Contextual

El proyecto se desarrolla en la empresa Florval S.A.S., especificamente en el area de
cultivo, donde se lleva a cabo la evaluacion de desempefio de los colaboradores mediante
herramientas como Ayudas Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos.
Estas evaluaciones generan informacion relevante sobre productividad, calidad y cumplimiento
de labores; sin embargo, los datos se gestionan de forma fragmentada, lo que limita su analisis
integral.

El contexto organizacional evidencia la necesidad de implementar soluciones basadas en
ciencia de datos que permitan integrar la informacion disponible, mejorar la objetividad del
proceso evaluativo y fortalecer la toma de decisiones operativas y estratégicas en el area de

cultivo.
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Marco Tedrico

La analitica de datos se ha consolidado como un componente estratégico para la gestion
organizacional moderna, especialmente en los procesos de evaluacion del desempeiio y apoyo a
la toma de decisiones. En este contexto, Davenport y Harris (2007) plantean que las
organizaciones que incorporan modelos analiticos en sus procesos de gestion logran ventajas
competitivas sostenibles, al transformar los datos histéricos en conocimiento estratégico. Segin
los autores, este enfoque reduce la dependencia de la intuicién y aumenta la objetividad y
coherencia en los procesos de gestion del desempefio.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos aplicada a los negocios, Provost y Fawcett
(2013) establecen un marco conceptual que resalta la importancia del analisis exploratorio de
datos, los modelos estadisticos y los modelos predictivos como herramientas fundamentales para
la toma de decisiones gerenciales. Los autores sefialan que el andlisis sistematico de informacién
historica permite identificar patrones, tendencias y relaciones relevantes que apoyan la
planificacion, el control y la mejora continua de los procesos organizacionales.

En el ambito especifico de la evaluacion del desempefio laboral, Kwon y Sim (2013)
proponen un enfoque basado en datos que integra técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico, tales como regresion, clustering y arboles de decision. Los autores argumentan que
la aplicacion de estos modelos contribuye a la identificacion de indicadores clave de desempeno
(KPT) mas objetivos y consistentes, mejorando la transparencia y confiabilidad de los procesos
evaluativos y reduciendo la subjetividad en la medicion del desempeio laboral.

Por su parte, en el sector agroindustrial, Wolfert et al. (2017) analizan el impacto de la
analitica de grandes volimenes de datos en la agricultura, destacando su utilidad para integrar

informacion operativa proveniente de distintas etapas del proceso productivo. El estudio
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evidencia que el uso de datos historicos facilita la identificacion de patrones de rendimiento, la
optimizacién de recursos y el mejoramiento continuo de la productividad en entornos agricolas
complejos.

De manera complementaria, Kamilaris y Prenafeta-Boldu (2018) presentan un enfoque de
toma de decisiones basada en datos aplicado a la agricultura inteligente. Los autores destacan
que la analitica de datos permite apoyar la gestion de los procesos productivos mediante el
analisis de informacion histdrica, contribuyendo a una mayor eficiencia operativa y a decisiones
mas precisas en escenarios caracterizados por alta variabilidad.

Finalmente, LaValle et al. (2011) sefialan que, a pesar del crecimiento exponencial en la
generacion de datos, muchas organizaciones enfrentan limitaciones relacionadas con la
integracion, estandarizacion y analisis sistematico de la informacion. Segln los autores, la
ausencia de modelos analiticos estructurados y de indicadores claramente definidos reduce el
impacto de la analitica en la gestion del desempefio y en la generacion de valor organizacional.

A partir de estos fundamentos teoricos, el presente proyecto se sustenta en los principios
de la analitica de datos y la evaluacion del desempeiio basada en indicadores, proponiendo la
aplicacion de modelos analiticos de regresion, clustering y arboles de decision para segmentar a
los colaboradores, identificar los factores que inciden en su desempefio y evaluar la efectividad
de estos modelos en comparacion con el sistema de evaluacion tradicional, con el fin de
fortalecer la toma de decisiones, mejorar la evaluacion del desempefio y disminuir la subjetividad

en los procesos organizacionales del area de cultivo de Florval S.A.S.
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Marco Conceptual

El desarrollo del presente proyecto se fundamenta en un conjunto de conceptos clave que
permiten comprender la aplicacion de la ciencia de datos en la optimizacion de procesos
organizacionales, especificamente en la evaluacion de desempefio en el sector agricola.
Analitica de Datos

Se entiende como el proceso sistematico de inspeccion, limpieza, transformacion y
modelado de datos con el objetivo de descubrir informacion util, generar conclusiones y apoyar
la toma de decisiones. En el contexto de Florval S.A.S., la analitica de datos permite transformar
registros operativos dispersos en informacion estructurada y accionable.

Ciencia de Datos

La ciencia de datos integra estadistica, programacion, aprendizaje automatico y
visualizacidn para extraer conocimiento a partir de grandes volumenes de datos. Su aplicacion en
procesos productivos agricolas posibilita una evaluacion objetiva del desempefio y la
identificacion de patrones que no son evidentes mediante métodos tradicionales.

Andlisis Exploratorio de Datos (EDA)

El EDA corresponde a un conjunto de técnicas estadisticas y graficas utilizadas para
comprender la estructura de los datos, identificar valores atipicos, analizar distribuciones y
detectar relaciones entre variables. En este proyecto, el EDA permitié reconocer variables
criticas que influyen en el desempefio de los colaboradores del cultivo.

Modelos Analiticos

Los modelos analiticos son representaciones matematicas y computacionales que

permiten analizar datos histéricos con el fin de identificar patrones, explicar relaciones entre

variables y apoyar la toma de decisiones basada en datos. En el presente proyecto se emplean
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modelos analiticos descriptivos y predictivos, seleccionados de acuerdo con la naturaleza de los
datos del area de cultivo de Florval S.A.S., el tamafio del conjunto de datos y los objetivos del
estudio.

Modelo de Regresion

El modelo de regresion se utiliza para analizar la relacion entre una variable dependiente
asociada al desempefio y una o varias variables independientes relacionadas con factores
operativos del area de cultivo. Este modelo permite cuantificar el impacto de cada variable sobre
el rendimiento, facilitando la identificacion de los factores que influyen de manera significativa
en el desempeno de los colaboradores.

La regresion fue seleccionada por su capacidad para explicar relaciones causa—efecto, su
facil interpretacion y su adecuacion al analisis de datos historicos estructurados. No se utilizaron
modelos més complejos, como redes neuronales, debido a que estos requieren mayores
volumenes de datos y presentan menor interpretabilidad, lo cual no es adecuado para procesos de
evaluacion del desempefio donde la comprension de los resultados es prioritaria.

Modelo de Clustering

El modelo de clustering se emplea como técnica de andlisis descriptivo para la
segmentacion de colaboradores segln caracteristicas similares de desempefio. Este modelo
permite identificar grupos homogéneos y patrones de comportamiento que apoyan una
evaluacion mas objetiva y diferenciada del rendimiento.

Se selecciond el clustering por su utilidad en el analisis exploratorio y su capacidad para
descubrir estructuras internas en los datos sin necesidad de variables objetivo. No se utilizaron
técnicas de clasificacion supervisada en esta etapa, debido a la ausencia de etiquetas previamente

definidas y al enfoque exploratorio del analisis.
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Modelo de Arboles de Decisién

El modelo de arboles de decision se utiliza para clasificar y analizar el desempefio a partir
de reglas logicas derivadas de los datos historicos. Este modelo facilita la identificacion de los
factores determinantes del rendimiento y las condiciones bajo las cuales se alcanzan
determinados niveles de desempefio.

Los arboles de decision fueron seleccionados por su alta interpretabilidad, facilidad de
visualizacidn y alineacion con la toma de decisiones operativas. No se emplearon modelos de
ensamble més avanzados, como random forest o gradient boosting, debido a que, aunque ofrecen
mayor precision, reducen la transparencia del modelo y aumentan la complejidad computacional,
lo cual no es prioritario para los objetivos del proyecto.

Justificacion de Exclusion de otros Modelos Analiticos

No se utilizaron modelos como redes neuronales, maquinas de soporte vectorial (SVM) o
modelos de deep learning, debido a que el proyecto prioriza la interpretabilidad de los resultados,
la facilidad de implementacion y la alineacidon con procesos de gestion organizacional.
Asimismo, estos modelos requieren mayores volimenes de datos, mayor complejidad técnica y
un proceso de calibracion mas avanzado, lo cual no se ajusta al alcance ni a los objetivos del
presente estudio.

En conjunto, los modelos de regresion, clustering y arboles de decision permiten abordar
el analisis del desempefio desde una perspectiva explicativa, descriptiva y predictiva,
garantizando resultados comprensibles, aplicables y alineados con la identificacion de

indicadores clave de desempeio (KPI) para el area de cultivo de Florval S.A.S.
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Evaluacion de Desemperio

Es un proceso sistematico mediante el cual se mide el rendimiento de los colaboradores
con base en criterios de productividad, calidad y cumplimiento. La incorporacion de analitica de
datos permite reducir la subjetividad, mejorar la trazabilidad y fortalecer la objetividad del
proceso evaluativo.
Dashboard Analitico

Herramienta de visualizacion que integra indicadores clave de desempefio (KPIs) y

facilita el seguimiento, analisis comparativo y toma de decisiones de manera interactiva.
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Metodologia

La metodologia adoptada para el desarrollo del proyecto se fundamenta en un enfoque
cuantitativo, orientado al analisis de datos operativos historicos generados en el area de cultivo
de Florval S.A.S. Este enfoque permite trabajar con informacion numérica proveniente de
registros reales del proceso productivo, facilitando la aplicacion de técnicas estadisticas y
modelos analiticos para el estudio del desempefio de los colaboradores.

El proyecto emplea analitica de datos descriptiva, exploratoria y predictiva, apoyada en
modelos de regresion, clustering y arboles de decision, con el objetivo de identificar patrones de
comportamiento, analizar los factores que influyen en el desempeiio y fortalecer la toma de
decisiones basada en datos. La metodologia se estructura en fases secuenciales que garantizan
trazabilidad, coherencia y alineacion con los objetivos planteados.

Enfoque Metodolégico

El estudio adopta un enfoque cuantitativo debido a que se basa en el analisis de datos
numéricos provenientes de los sistemas operativos del area de cultivo. Asimismo, presenta un
alcance descriptivo, al caracterizar el comportamiento del desempeio de los colaboradores, y
explicativo, al analizar la relacion entre variables operativas y resultados de desempefio mediante
modelos analiticos.

Este enfoque metodologico permite reducir la subjetividad en la evaluacion del
desempefio, proporcionando un soporte objetivo y medible para la gestién organizacional.
Fases de la Metodologia
Recoleccion y Comprension de los Datos

En esta fase se realiza la identificacion y recopilacion de datos histdricos provenientes de

las fuentes operativas del area de cultivo de Florval S.A.S., especificamente Ayudas Frecuentes
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(AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos. Estas fuentes contienen registros
asociados a productividad, calidad y cumplimiento de labores por colaborador y por periodo.

La informacion recolectada es integrada mediante un proceso de extraccion,
transformacion y carga (ETL) desarrollado en Python, lo que permite consolidar los datos en una
unica base analitica estructurada. Durante esta etapa se busca comprender la estructura de los
datos, las variables disponibles y su relacion con el proceso de evaluacion del desempeiio.
Figura 1

Recoleccion y Comprensién de los Datos del Area de Cultivo de Florval S.A.S.

( B
Proceso ETL en Python
ﬂ@‘ Evaluicion de Areas ()  mmmg o Carga
bW (.
% Corte Limpio — )
e ﬁ PUthOﬂ Base Analitica Consolidada

Nota. La figura representa el proceso de recoleccion e integracion de datos provenientes de
Ayudas Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos, los cuales son
consolidados mediante un proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL) desarrollado en

Python, generando una base analitica consolidada para el analisis del desempefio.

Preparacion y Andlisis Exploratorio de Datos (EDA)
Una vez integrados los datos, se realiza la depuracion, validacion, normalizacion y
estandarizacion de la informacion, con el fin de garantizar su calidad y consistencia antes de la

aplicacion de los modelos analiticos. Estas actividades se ejecutan principalmente en Python,
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permitiendo automatizar el tratamiento de valores faltantes, inconsistencias y formatos
heterogéneos.

Posteriormente, se lleva a cabo el andlisis exploratorio de datos (EDA), cuyo proposito es
comprender el comportamiento general de las variables de desempefio, identificar distribuciones,
detectar valores atipicos y analizar relaciones preliminares entre métricas de cantidad y calidad.
Como apoyo visual, se utilizan dashboards exploratorios en Power BI, que facilitan la
comprension de grandes volimenes de datos y permiten observar patrones de forma intuitiva, sin
emitir conclusiones definitivas en esta etapa.

Figura 2
Preparacion y Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) para la Evaluacion de Desemperio en el

Area de Cultivo de Florval S.A.S.
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Nota. La figura representa el proceso metodoldgico de preparacion y analisis exploratorio de
datos, que incluye actividades de depuracion, validacion, normalizacion y estandarizacion
realizadas en Python, asi como la exploracion de distribuciones, valores atipicos y correlaciones

mediante visualizaciones analiticas apoyadas en Power BI.
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Figura 3
Vista de los Datos de Cumplimiento por Labor en la Fase de Preparacion y Analisis

Exploratorio de Datos (EDA)

do |*| Finca |~ Modified v D1 |~ Created ¥ | Authorld | ¥ | Editorld | *| OData_UlVersionString |~ | Attachments |~ GUID
9 28/05/2025 10:57:22 3854 28/05/2025 10:57:22 33 33 1.0 FALSE 023b1126-0a44-4155-aa
9 28/05/2025 10:57:22 3855 28/05/2025 10:57:22 33 33 1.0 FALSE d984508f-68af-4c9e-b09
9 28/05/2025 10:57:24 3856 28/05/2025 10:57:24 33 33 1.0 FALSE 20f93¢96-6238-40c5-9af
9 05/06/2025 15:21:37 4193 05/06/2025 15:21:37 33 33 1.0 FALSE 3d918738-82a1-4d9b-b4
9 05/06/2025 15:21:38 4194 05/06/2025 15:21:38 33 33 1.0 FALSE f4a34790-d9c7-4f27-9c1
9 05/06/2025 15:21:38 4195 05/06/2025 15:21:38 33 33 1.0 FALSE bcdf3db6-acbe-49f5-b14
9 16/06/2025 16:52:40 4514 16/06/2025 16:52:40 33 33 1.0 FALSE c27434de-41f4-4d%e-87f
9 16/06/2025 16:52:41 4515 16/06/2025 16:52:41 33 33 1.0 FALSE 3722c0c-1f85-48e9-a0b’
9 16/06/2025 16:52:41 4516 16/06/2025 16:52:41 33 33 1.0 FALSE 51d2e1e1-4b0c-403d-86
9 27/06/2025 19:20:31 4843 27/06/2025 19:20:31 33 33 1.0 FALSE 22c270e0-1f7d-4285-bd"
9 27/06/2025 19:20:31 4844 27/06/2025 19:20:31 33 33 1.0 FALSE 27d2121d-7453-470f-8b
9 27/06/2025 19:20:36 4851 27/06/2025 19:20:36 33 33 1.0 FALSE 3e521654-613c-403c-9fa
9 27/06/2025 19:20:37 4852 27/06/2025 19:20:37 33 33 1.0 FALSE 06b4b11e-351a-41d4-b3
9 27/06/2025 19:20:37 4853 27/06/2025 19:20:37 33 33 1.0 FALSE 97a8e01e-830b-452c-bd
9 03/07/2025 15:35:43 4996 03/07/2025 15:35:43 33 33 1.0 FALSE 4e9e72bb-b21d-4f70-bf:
9 11/07/2025 15:39:37 5173 11/07/2025 15:39:37 33 33 1.0 FALSE e1d1ed00-c749-4b97-b5
9 11/07/2025 15:39:37 5174 11/07/2025 15:39:37 33 33 1.0 FALSE b46dcb1f-b60f-4300-97¢
9 11/07/2025 15:39:38 5175 11/07/2025 15:39:38 33 33 1.0 FALSE 2319e9bc-a377-4f59-9f0
9 11/07/2025 15:39:39 5176 11/07/2025 15:39:39 33 33 1.0 FALSE f916e32e-5dd7-4edb-8e:
9 11/07/2025 15:39:39 5177 11/07/2025 15:39:39 33 33 1.0 FALSE 8f9b518f-2c66-4c09-89a
9 11/07/2025 15:39:40 5178 11/07/2025 15:39:40 33 33 1.0 FALSE 1b82448f-43bf-4c0e-bda
9 11/07/2025 15:39:41 5179 11/07/2025 15:39:41 33 33 1.0 FALSE 8a2elcce-4fb7-4980-b9C
9 14/07/2025 16:08:24 5255 14/07/2025 16:08:24 33 33 1.0 FALSE 3ced41918-e14c-412¢-9fb
9 14/07/2025 16:08:52 5256 14/07/2025 16:08:52 33 33 1.0 FALSE c10aea24-adbd-44fa-80¢

Nota. La figura presenta un extracto de la base de datos utilizada en la fase de preparacion y
analisis exploratorio de datos, donde se visualizan los valores de cumplimiento por tipo de labor
(descabece, empiole, encanaste, enfibre y limpieza y programacion), empleados para la

validacion de consistencia y estructura de la informacion previa al modelado analitico.

Modelado Analitico

En esta fase se aplican los modelos analiticos definidos en el marco conceptual,
utilizando la base analitica consolidada y preparada. El entrenamiento y ajuste de los modelos se
realiza en Python, empleando técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico acordes con la
naturaleza de los datos.

El modelo de regresion se utiliza para analizar la relacion entre variables operativas y los

resultados de desempeiio, permitiendo cuantificar el impacto de cada factor. El modelo de
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clustering se aplica para segmentar a los colaboradores en grupos homogéneos segiin
caracteristicas similares de desempefio. Por su parte, el modelo de arboles de decision se emplea
para clasificar el desempefio y establecer reglas claras e interpretables que faciliten la
identificacion de factores determinantes.

Esta fase permite generar métricas analiticas objetivas que sirven como insumo para la
definicion de indicadores clave de desempeno (KPI).
Figura 4
Esquema del Modelado Analitico para la Evaluacion del Desempeiio en el Area de Cultivo de

Florval S.A.S.
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Nota. La figura representa el proceso de modelado analitico aplicado a partir de una base
analitica consolidada, en el cual se utilizan modelos de regresion para el anélisis de relaciones
entre variables, técnicas de clustering para la segmentacion de colaboradores y arboles de
decision para la clasificacion del desempefio e identificacion de factores determinantes. El
proceso es desarrollado en Python y genera métricas analiticas utilizadas para la definicion de

indicadores clave de desempefio (KPI)



Validacion y Visualizacion

En la fase final se realiza la validacion del modelo analitico, comparando los resultados
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obtenidos con el sistema tradicional de evaluacion del desempeiio utilizado por la organizacion.

Esta validacion permite analizar la coherencia entre ambos enfoques y evaluar el aporte del
modelo analitico en términos de objetividad, trazabilidad y soporte a la toma de decisiones.

Los resultados del modelo y los indicadores clave de desempeiio (KPI) se presentan

mediante dashboards interactivos desarrollados en Power BI, los cuales facilitan la interpretacion

de la informacion por parte de los responsables del proceso y apoyan la gestion operativa y

estratégica del area de cultivo.

Figura 5

Validacion y Visualizacion de Resultados para la Evaluacion del Desempeiio en el Area de

Cultivo de Florval S.A.S.
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Nota. La figura ilustra el proceso de validacion del modelo analitico mediante la comparacion
entre el sistema tradicional de evaluacion del desempefio y los resultados analiticos obtenidos.

Asimismo, muestra la visualizacion de indicadores clave de desempeio (KPI) a través de

dashboards interactivos desarrollados en Power BI, orientados a apoyar la gestion y la toma de

decisiones.
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Figura 6

Impacto y Beneficios del Proyecto de Analisis de Desemperio en Florval S.A.S.

Impacto y Beneficios del Proyecto de Anlisis
de Desempeiio en Florval S.AS.
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Nota. La figura presenta los principales impactos del modelo analitico aplicado al area de cultivo

de Florval S.A.S., destacando la optimizacion del desempeio operativo, la mejora en la toma de

decisiones mediante indicadores clave de desempefio (KPI), el incremento en la productividad y

el fortalecimiento de una cultura organizacional orientada al uso de datos.
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Resultados

Los resultados obtenidos a partir de la implementacién del modelo analitico desarrollado
para la evaluacion del desempefio en el area de cultivo de Florval S.A.S. Los resultados se
organizan en funcion de los componentes principales del proyecto, permitiendo evidenciar el
impacto de la analitica de datos en la mejora de los procesos de evaluacion, control y toma de
decisiones.

El analisis realizado permiti6 transformar datos operativos historicos en informacion
estructurada y visualmente interpretable, superando las limitaciones del sistema tradicional de
evaluacion. A lo largo del capitulo se describen los principales hallazgos derivados de la
integracion de datos, el andlisis exploratorio, la aplicacion de modelos analiticos y la
visualizacion de indicadores clave de desempenio.

Desarrollo del Modelo Analitico

El desarrollo del modelo analitico constituyo el eje central del proyecto, ya que permitio
estructurar un proceso sistematico para el analisis del desempefio del personal del area de
cultivo. A partir de la integracion de multiples fuentes de datos operativos, se construyd un
modelo capaz de transformar informacion dispersa en conocimiento util para la organizacion.

El modelo permiti6 consolidar datos provenientes de Ayudas Frecuentes (AF),
Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos, los cuales anteriormente se encontraban
aislados y con diferentes estructuras. Esta integracion facilito el andlisis historico del desempeiio
y la comparacion de resultados entre semanas, bloques y fases productivas.

Adicionalmente, el modelo analitico fortaleci6 la objetividad del proceso evaluativo, al

basarse en métricas cuantificables y reproducibles. La trazabilidad de los datos permitid
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identificar el origen de cada indicador y su relacion con los resultados finales, lo que representa
una mejora sustancial frente al sistema tradicional de evaluacion.
Figura 7

Desarrollo del Modelo Analitico para la Evaluacion del Desemperio en Florval S.A.S.
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Nota. Flujo general del modelo analitico desde la integracion de datos hasta la generacion de

indicadores clave de desempefio.

La Figura 7 presenta el desarrollo integral del modelo analitico aplicado a la evaluacion
del desempeiio en el area de cultivo de Florval S.A.S. En ella se observa el flujo secuencial del
proceso, iniciando con la recoleccion de datos provenientes de Ayudas Frecuentes (AF),
Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos, seguido de la preparacion y analisis
exploratorio de datos (EDA). Posteriormente, se aplican modelos analiticos de regresion y
clustering para identificar factores influyentes y segmentar el desempeiio, culminando con la
validacion y visualizacion de resultados mediante dashboards interactivos en Power BI. Este
esquema evidencia la integracion estructurada de técnicas de ciencia de datos para fortalecer la

objetividad y trazabilidad del proceso evaluativo.
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Figura 8
Fragmento del Codigo del Modelo Analitico para la Composicion y Validacion de Datos por

Fase

for c in opt
if ¢ in df.columns:
return c
return

t = cant_largo.copy()
idad_largo.copy()

print(f"[It
print(f"[It

Nota. La figura presenta un fragmento del script desarrollado en Python utilizado en el modelo
analitico, el cual permite validar la existencia de los conjuntos de datos requeridos, normalizar

columnas clave y preparar la informacion para el analisis del desempefio por fase del cultivo.

La Figura 8 presenta un fragmento del cddigo desarrollado en Python para la
composicion y validacion de los datos por fase productiva dentro del modelo analitico. En este
script se realizan procesos de verificacion de existencia de conjuntos de datos, normalizacion de
columnas clave y unificacion de nomenclaturas de labores, lo que garantiza la consistencia y

calidad de la informacion antes de su andlisis. Este procedimiento fue fundamental para asegurar
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que los datos utilizados en el modelado analitico estuvieran correctamente estructurados y
preparados para la generacion de indicadores de desempefio.
Figura 9

Fragmento del Codigo del Modelo Analitico para la Identificacion y Normalizacion de la Fase

Productiva

Nota. La figura muestra parte del script encargado de la validacion de columnas y normalizacién
de valores relacionados con la fase productiva, asegurando su correcta integracion en el modelo

analitico.
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La Figura 9 presenta un fragmento del codigo desarrollado en Python para la
identificacion y normalizacion de la fase productiva dentro del modelo analitico. En este proceso
se valida la existencia de columnas clave, se unifican las denominaciones de las fases y se
estandarizan los valores provenientes de distintas fuentes de datos. Este procedimiento garantiza
la consistencia estructural de la informacion antes de su integracion en la base analitica
consolidada, reduciendo errores derivados de inconsistencias en nomenclaturas y fortaleciendo la
confiabilidad del analisis del desempeio por fase.

Figura 10

Calculo del Indicador de Calidad Mediante el Modelo Analitico Desarrollado en Python

6) Célculo de CALIDAD (EO-13.09, renormalizacién de componentes Productivo)

©  Mostrar cédigo
.« [INFO] Ejecutando PASD 6 — Calculo de Calid: .
[INFO] Pilotos cargade variable 'pilotos® con 11,368 filas.
endimiento’: ‘rendimient]
B
[InFO] Registros de Cf
[INFO] Celumnas Piloto: a io’, semana’, ‘calificacion’: "calificacion"}

[1nF0] Registros de CALID:
[0K] calidad largo generado con 16,14

colaborador_std sesana_id labor_std calidad labor [

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 202548 PILOTO 1.000000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 2025-49 PILOTO 0835000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 202550 PILOTO 0.945000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 202551 PILOTO 0890000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 5 PILOTO 1.000000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA 2 5 PILOTO 0730000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE 1.000000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE LIMPIO 0981132
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA ENCANASTE 0.83:
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA PILOTO 0730000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE 1.000000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE LIMPIO 0.935730
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA EMPIOLE

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA PILOTO

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE LIMPIO

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA DESCABECE 1.000000

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA ENCANASTE 0.879630
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA PILOTO 1.000000
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE 0.986190
ABRIL RONDON ADRIANA MARIA CORTE LIMPIO 0.965517

ABRIL RONDON ADRIANA MARIA DESCABECE 0.961538

Nota. La figura representa la ejecucion del médulo de calculo de calidad del modelo analitico,
donde se integran registros de distintas fuentes y se aplican procesos de normalizacion conforme

al procedimiento definido.
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La Figura 10 muestra el proceso de calculo del indicador de calidad dentro del modelo
analitico, donde se integran registros provenientes de distintas fuentes operativas para generar
una métrica consolidada del desempefio. En esta etapa se aplican procedimientos de
normalizacion y ponderacion de componentes productivos, permitiendo obtener un valor
estandarizado comparable entre colaboradores, bloques y fases. Este calculo constituye un
elemento central del modelo, ya que transforma datos operativos en un indicador cuantitativo que
respalda la toma de decisiones basada en evidencia.

Estandarizacion y Consolidacion de los Registros Historicos

La estandarizacion y consolidacion de los registros historicos constituy6 uno de los
resultados mas relevantes del proyecto, dado que permitié resolver una de las principales
limitaciones del sistema de Evaluacion de Desempefio utilizado previamente en el area de cultivo
de Florval S.A.S.: la fragmentacion, heterogeneidad y falta de consistencia de la informacion
operativa.

Antes de la implementacion del modelo analitico, los datos provenientes de Ayudas
Frecuentes (AF), Evaluacién de Areas (EA), Corte Limpio y Pilotos se encontraban distribuidos
en diferentes archivos y formatos, con estructuras variables, criterios de registro no homogéneos
y nomenclaturas inconsistentes. Esta situacion dificultaba la comparacion de resultados, la
trazabilidad de la informacion y el andlisis histérico del desempefio del personal.

Como resultado del proceso de estandarizacion, se logro integrar y unificar los registros
historicos en una base de datos analitica consolidada, permitiendo transformar informacion
dispersa en un conjunto de datos estructurado, coherente y reutilizable. Este logro representd un
cambio sustancial frente al manejo tradicional de la informacion, al establecer un unico

repositorio analitico con reglas claras de validacion y normalizacion.
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Unificacion de Estructuras y Criterios de Registro

Uno de los principales resultados alcanzados fue la homogeneizacion de la estructura de
los datos, independientemente de su fuente de origen. Cada conjunto de registros presentaba
inicialmente diferencias en la forma de representar variables clave como colaborador, semana,
labor, fase productiva, cantidad y calidad. A través del proceso de estandarizacion, se definieron
campos comunes, tipos de datos consistentes y criterios uniformes de identificacion, lo que
permitid integrar la informacion sin pérdida de significado.

Esta unificacion estructural facilito la consolidacion de los registros historicos y permitid
que datos provenientes de distintas fuentes pudieran ser comparados de manera directa. Como
resultado, fue posible analizar el desempefio del personal de forma transversal, considerando
multiples dimensiones del proceso productivo, algo que no era viable con la estructura previa de
los datos.

Consolidacion de Informacion Histérica y Trazabilidad

Un resultado clave de la estandarizacion fue la consolidacion efectiva de la informacion
historica, lo que permiti6 analizar el desempefio del personal de manera longitudinal. La base de
datos consolidada incluye registros por colaborador, semana, labor y fase productiva, lo que
facilita el seguimiento del desempefio a lo largo del tiempo.

Esta consolidacion permitié mejorar la trazabilidad de la informacion, ya que cada
registro puede ser rastreado desde su fuente original hasta su impacto en los indicadores finales
de desempeno. Este aspecto es especialmente relevante para la gestion organizacional, dado que

fortalece la transparencia del proceso evaluativo y facilita la auditoria de los resultados.
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Soporte para el Analisis Exploratorio y el Modelado Analitico

La base de datos estandarizada y consolidada se convirtio en el insumo fundamental para
las etapas posteriores del proyecto, particularmente el anélisis exploratorio de datos y la
aplicacion de modelos analiticos. Gracias a la calidad y consistencia de la informacion, fue
posible identificar patrones, variaciones y relaciones entre variables de desempefio de forma mas
precisa.

Este resultado demuestra que la estandarizacion de los datos no solo cumple una funcion
técnica, sino que constituye un habilitador clave del anélisis avanzado, permitiendo que los
modelos de regresion, clustering y arboles de decision se alimenten de informacion confiable y
estructurada.

Impacto en el Sistema de Evaluacion de Desempeiio

Desde una perspectiva organizacional, la estandarizacion y consolidacion de los registros
historicos tuvo un impacto directo en la mejora del sistema de Evaluacion de Desempetio del
area de cultivo. Al disponer de una base de datos tinica y estructurada, la organizacion puede
evaluar el desempefio de manera mas objetiva, consistente y comparable entre colaboradores,
bloques y fases productivas.

Este resultado permiti6 reducir la dependencia de evaluaciones subjetivas y facilitar la
toma de decisiones basada en datos, alineando el proceso de evaluacion con los principios de
mejora continua y gestion por indicadores.

Valor Estratégico del Resultado Obtenido

Finalmente, la estandarizacion y consolidacion de los registros historicos generd un valor

estratégico para Florval S.A.S., al sentar las bases para la implementacion de futuras iniciativas

de analitica de datos. La base de datos consolidada puede ser reutilizada y ampliada para nuevos
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analisis, incorporando indicadores adicionales o modelos mas avanzados sin necesidad de
reconstruir el proceso desde cero.

Este resultado posiciona a la organizacion en un escenario favorable para fortalecer su
cultura analitica, mejorar la gestion del desempefio y avanzar hacia una toma de decisiones cada
vez mas informada y sustentada en datos.

Figura 11

Estandarizacion y Consolidacion de los Registros Historicos para la Evaluacion del Desemperio

en Florval S.A.S.
'@ Fuentes de Datos Dispersas © Proceso ETL en Python © Base Analitica Consolidada
"é"] Ayudas Frecuentes (AF) “ ETL Extraccion & Datos Unificados y Validados
: __Transformacion | & Campos Normalizados
Carga

@ Registros Homogéneos

— ﬁ pgthon @ Correccion de Duplicados

@& Mapeo de Nomenclaturas

A Evaluacion de Areas (EA)

% Corte Limpio
® D & A
F Pilotos a0

Archivos CSV sin estandarizar,

j}_

caueo arn o —

meﬂ :l

v i +/ Datos Unificados -
Depurdhlos y duplicados ; ¥ Campociomlizaios A 74 I— — L .,'15
v Depuracion y Validacién [ =) Regictros Homothens: >V~ 70% )
=
¥ Normalizacion y v Correccion de Duplicados ~ cm.'
Estandarizar xy duplicados *
{3, Trazabilidad =} Comparabiilidad Q Q, Trazabilidad (@ Comparabilidad Q) onfiabilidad

Nota. La figura ilustra el flujo de trabajo utilizado para integrar y unificar registros historicos

mediante procesos de extraccion, transformacion y carga (ETL) desarrollados en Python.

La Figura 11 muestra el proceso de estandarizacion y consolidacion de los registros
historicos utilizados en la evaluacion del desempefio en el area de cultivo. En este flujo se
integran datos provenientes de Ayudas Frecuentes (AF), Evaluacion de Areas (EA), Corte

Limpio y Pilotos mediante un proceso ETL desarrollado en Python, que incluye actividades de
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depuracion, validacion, transformacion y unificacion de nomenclaturas. Como resultado, se

obtiene una base analitica consolidada con datos homogéneos y estructurados, lo que garantiza

trazabilidad, comparabilidad y confiabilidad en el analisis del desempeiio.

Figura 12

Vista de la Base de Datos Consolidada tras el Proceso de Estandarizacion de Registros

Historicos
Bloque |~ Fase - Responsable *| Modificado |*|ID *| Afio *| Semana |* AfoSemana
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69309 2026 3 2603
1 )DUCC\C)N Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69370 2026 3 2603
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69312 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69316 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69317 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino | 17/01/2026 11:38:00 69318 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69379 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69323 2026 3 2603
1 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69304 2026 3 2603
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69305 2026 3 2603
1 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  17/01/2026 11:38:00 69308 2026 3 2603
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68858 2026 2 2602
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68823 2026 2 2602
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68824 2026 2 2602
1 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68826 2026 2 2602
1 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68827 2026 2 2602
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68831 2026 2 2602
7 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68832 2026 2 2602
1 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68833 2026 2 2602
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68838 2026 2 2602
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino  10/01/2026 11:25:00 68839 2026 2 2602
3 PRODUCCION Doris Consuelo Contreras Trivino 10/01/2026 11:25:00 68840 2026 2 2602
3 PRODUCCION ' Doris Consuelo Contreras Trivino | 10/01/2026 11:25:00 68841 2026 2 2602

Nota. La figura muestra un extracto de la base analitica consolidada utilizada en el proyecto,
resultado del proceso de normalizacion y consolidacion de datos histdricos del area de cultivo de

Florval S.A.S.

La Figura 12 presenta un extracto de la base de datos analitica consolidada obtenida
después del proceso de estandarizacion e integracion de los registros historicos. En esta
estructura se evidencian campos normalizados como bloque, fase productiva, responsable,

identificador del registro, afio y semana, los cuales permiten realizar analisis comparativos y
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seguimiento temporal del desempefo. Esta base consolidada constituye el insumo principal para
la aplicacion de modelos analiticos y la generacion de indicadores clave que fortalecen la toma

de decisiones en el area de cultivo.
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Analisis Exploratorio del Desempeiio (EDA)

El analisis exploratorio de datos (EDA) se realizo sobre la base de datos analitica
consolidada, resultado del proceso de estandarizacion e integracion de los registros historicos
provenientes de las fuentes operativas del area de cultivo de Florval S.A.S. Este analisis tuvo
como objetivo comprender la estructura de la informacion, evaluar su calidad y caracterizar el
comportamiento general del desempefio antes de la aplicacion de modelos analiticos.

Tamano y composicion de los conjuntos de datos:

Como resultado del proceso de integracion, se consolidaron los siguientes volimenes de
informacion:

Tabla 1

Tamario y Composicion de los Conjuntos de Datos Utilizados en el Andlisis Exploratorio (EDA)

Conjunto de datos ~ Numero de registros Descripcion
Ayudas Frecuentes  24.084 Registros historicos asociados a labores
(AF) estandar del area de cultivo, que contienen

informacion de cantidad, calidad y

cumplimiento por colaborador y semana.

Corte Limpio 1.815 Registros correspondientes a evaluaciones
especificas de la labor de corte limpio,
integrados como parte del analisis del

indicador de calidad.

Pilotos 9.593 Registros asociados a labores piloto, utilizados
principalmente para el célculo, validacion y

ajuste del indicador de calidad.
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Conjunto de datos Numero de registros Descripcion
Base consolidada 16.149 Registros finales obtenidos tras la integracion,
de calidad depuracion y renormalizacion de los datos
(calidad_largo) provenientes de Ayudas Frecuentes, Corte

Limpio y Pilotos.

Base consolidada 8.932 Dataset estructurado por colaborador, semana y
de cantidad labor, utilizado para el analisis del
(cant_largo) cumplimiento de cantidad y su posterior

ponderacion segun la fase productiva.

Nota. La tabla resume los voliimenes de registros correspondientes a las fuentes originales y a las
bases de datos consolidadas empleadas en la fase de andlisis exploratorio del desempefio en el

area de cultivo de Florval S.A.S.

La Tabla 1 presenta el tamafio y la composicion de los conjuntos de datos empleados en
la fase de andlisis exploratorio del desempefio. Se observa la cantidad total de registros
provenientes de las diferentes fuentes operativas, asi como el volumen de datos consolidados
utilizados para el modelado analitico. Esta informacion permitié dimensionar la magnitud del
proceso de integracion y validar que la base de datos contara con suficiente representatividad
histdrica para garantizar la solidez del analisis posterior.

Estos conjuntos de datos constituyeron el insumo principal del analisis exploratorio y
permitieron realizar un estudio representativo del desempefio del personal del area de cultivo
durante el periodo analizado.

Cobertura Temporal y Organizacional
El analisis exploratorio abarco registros correspondientes a los afios 2025 y 2026,

organizados por semana, bloque, fase productiva y tipo de labor. La estructura temporal de los
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datos permitio evaluar el desempefio de forma historica y comparativa, facilitando la
identificacion de tendencias, variaciones y comportamientos recurrentes.

Desde el punto de vista organizacional, los registros incluyen informacion asociada a
multiples bloques del cultivo y a diferentes responsables, lo que permiti6 analizar el desempefio
desde una perspectiva transversal y no limitada a un solo frente operativo.

Identificacion de patrones generales de desempeno

A partir del analisis exploratorio se identificaron patrones de comportamiento
diferenciados en el desempefio del personal seglin bloque, tipo de labor y fase productiva. Las
visualizaciones exploratorias evidenciaron variaciones en los niveles de cumplimiento, asi como
diferencias en la dispersion de los resultados entre fases vegetativas y productivas.

Aporte del EDA al Modelo Analitico

El analisis exploratorio del desempeiio cumplié un papel fundamental como etapa previa

al modelado, ya que permitiéo comprender la estructura real de los datos, validar su calidad y

definir los criterios para la construccion de indicadores clave de desempefio (KPI).

. Los resultados del EDA sirvieron como base para:

. La seleccion de variables relevantes para el modelado.

o La segmentacion del desempeio por fase productiva.

. La definicion de reglas de ponderacion de cantidad y calidad.

o La identificacion de comportamientos atipicos que requerian andlisis especifico.

En conjunto, el EDA permiti6 asegurar que los modelos analiticos se alimentaran de
informacion confiable, representativa y estructurada, fortaleciendo la validez de los resultados

obtenidos en las etapas posteriores del proyecto.
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Aplicacion de Modelos Analiticos

La aplicacion de modelos analiticos constituy6 una de las fases centrales del proyecto, ya
que permiti6 pasar del analisis descriptivo del desempefio a un enfoque explicativo y
clasificatorio basado en datos. A partir de la base analitica consolidada, se implementaron
modelos de regresion, clustering y arboles de decision, con el objetivo de analizar el
comportamiento del desempeiio del personal, identificar factores influyentes y generar
clasificaciones objetivas que fortalecieran el sistema de Evaluacién de Desempefio del area de
cultivo de Florval S.A.S.

Los modelos se aplicaron sobre conjuntos de datos previamente depurados y
normalizados, garantizando la consistencia de la informacion utilizada y la validez de los
resultados obtenidos.

Modelo de Regresion Andlisis de Factores Influyentes en el Desemperio

El modelo de regresion se utilizo para analizar la relacion existente entre las variables
operativas y los resultados de desempeio. A través de este modelo fue posible evaluar el impacto
relativo de variables asociadas a cantidad, calidad, tipo de labor y fase productiva sobre el nivel
de cumplimiento alcanzado por los colaboradores.

Los resultados del modelo evidenciaron que determinadas variables operativas tienen una
influencia significativa en el desempefio, especialmente aquellas asociadas a la fase productiva y
al tipo de labor realizada. Este analisis permitio cuantificar el efecto de dichos factores,
aportando una base objetiva para comprender por qué se presentan diferencias en los niveles de
desempefio entre colaboradores y periodos.

El uso del modelo de regresion permitio, ademads, validar que el desempefio no depende

de un tnico factor, sino de la interaccion entre multiples variables operativas. Este resultado
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aportd un entendimiento mas profundo del proceso productivo y permitid sustentar la necesidad
de evaluar el desempefio desde una perspectiva integral y no aislada.
Figura 13

Resultados del Modelo de Regresion para el Andlisis de Factores Influyentes en el Desemperio

Variables Predictivas Resultados del Modelo de Regresion

¥ N Factores influyentes a fases
Fase Productiva | __ . S @ |
Vegetativa y Productiva ‘_.—m Fase Productiva - mayor influencia

»
\{7 Tipo de Labor o -3 [=%) gz Tipo de Labor - mayor influencia
g& Encaste, Corte Limpio, > . "H M
Cambio, Plioto P Cantidad Realizada - mayor influencia

Cantidad Realizada L "J:

i Modelo de Regresmn
=84 Estandar o Piloto

” <
> | = W
Calidad Alcanzada - mayor influencia

P &V iy == D El desempefio depende de la interaccién
| L)

Calidad Alcanzada entre multiples variables operativas

* @ Estandar o Piloto :
Nivel de Cumplimiento -~

v/ La fase productiva y el tipo de labor son

El desempeno depende de la interaccion entre R =
Pe! Re los factores mas influyentes en el desempeno

muiltiples variables operativas . = ,
v/ Los promedios de cumplimiento son significativamente

Comparativo de Niveles de Cumplimiento por Fase Productiva mayores en fase productiva

85%

F. Vegetati e s 5
{:} ase Vegetativa Broiieiia «<-© El modelo de regresién permite cuantificar el

0 L impacto de las variables en el desempefio
- 65% v P P!
.l Promedio
: 65% Nota. Resultados del modelo de regresion aplicado sobre el desempeno
Promerojio del drea de cultivo en Florval SAS. Fuente: Elaboracién propia
{3 Fase Vegetativa $% Fase Productiva

Nota. La figura presenta los resultados del modelo de regresion aplicado al desempefio del
personal del area de cultivo de Florval S.A.S., mostrando la influencia relativa de las variables

analizadas.

La Figura 13 presenta los resultados obtenidos del modelo de regresion aplicado al
analisis de los factores influyentes en el desempefio de los colaboradores del area de cultivo. Se
observa que variables como la fase productiva y el tipo de labor presentan mayor incidencia en
los niveles de cumplimiento, mientras que otras variables tienen una influencia moderada. Los
resultados evidencian que el desempefio no depende de un unico factor aislado, sino de la

interaccion entre multiples variables operativas. Este hallazgo permitié validar la necesidad de
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un enfoque analitico integral frente al sistema tradicional de evaluacion, fortaleciendo la
objetividad del analisis.

Figura 14

Ejecucion del Modelo de Regresion en Google Colab para el Andlisis de Factores Influyentes en

el Desemperio

1 sklearn.model_selection im t train_test_split
sklearn.linear.model impo LinearRegrresiion

om sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
# Bludily Yss dates en mios ds entracomento y priabe

= 5[["fase_productiva, "tipe_labor", "cantidad_realizada'', ""calidad_alcanzada']]

= d4[["nivel_cumpliimento"]
X_train, X_tast, y train, y_tast = train_test_split(d,x; € y, test_size=0.3, random_state=42)
# Ettrenar ei modelo du regreszea linval
ariio_Avvalado = LinearRegression()
prinzlo_regression = LinearRegression()

# tveilar ei modelo y mostrar reiyliados

Anélisis de Factores Influyentes en el Desempério

msse = padello_regression_predict(y_test)

°
msse = mean_squared_errcr((y_trest) @ Datos de Pruesaa o

L
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pr2 = r2_score(y_lest, P y_red0) E ‘.o/::; =
PP e® ® o
Salida X
Errro Cuadratico Medio (MSE): 95.346

Coeficiente de determinacion (R?)): 0.7389 R?2=0.74

70 80 SO 100
Valores Reales de Cumplimento

Nota. La figura presenta la ejecucion del modelo de regresion lineal, incluyendo el célculo de

métricas de evaluacion y la visualizacion grafica del ajuste entre valores reales y estimados.

La Figura 16 muestra la ejecucion del modelo de regresion lineal en el entorno Google
Colab, incluyendo el cddigo desarrollado en Python para la division de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba. En esta etapa se calcularon métricas de desempeiio como el error
cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?), permitiendo evaluar la

capacidad predictiva del modelo. Asimismo, la visualizacion grafica de la relacion entre valores
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reales y estimados evidencia el nivel de ajuste alcanzado, validando la utilidad del modelo como
herramienta complementaria para el analisis del desempeno.
Figura 15

Ejecucion del Analisis Exploratorio y Modelado Analitico en Google Colab

v Analisis Exploratorio y Modelado Analitico

EDA_Modelos.ipynb SRR
18. import pandas as pd

import numpy as

import mattpollib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection .nmpnt train_test_split

299: v 4 4 9.995

. dicalidad = pd.read_csv('calidad_largo.csv')

Visualizando la correlacion entre variables relevantes
M Recursos » 251 o

calidad_ponderada  nivel_calidad

~& Recursos

cal 3al_prntircad

colaborador fase calida_r-d.. nivel_cai. afio. emana fase_productiva registro_id

Finalizar sesion £

Nota. La figura presenta el entorno de trabajo en Google Colab utilizado para el analisis
exploratorio y el modelado analitico, donde se ejecutan los scripts en Python empleados en el

proyecto.

La Figura 15 muestra el entorno de trabajo en Google Colab utilizado para el desarrollo
del andlisis exploratorio de datos (EDA) y la ejecucion del modelado analitico. En este espacio
se integraron los scripts en Python para la depuracion, validacion y transformacion de datos, asi
como para la aplicacion de los modelos de regresion y clustering. La utilizacion de este entorno
permitié garantizar la trazabilidad del proceso analitico y asegurar la reproducibilidad de los

resultados obtenidos en el proyecto.
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Modelo de Clustering Segmentacion del Desempeiio de los Colaboradores

El modelo de clustering se aplico con el fin de segmentar a los colaboradores en grupos
homogéneos, de acuerdo con caracteristicas similares de desempeno. Este enfoque permitio
identificar patrones de comportamiento recurrentes y clasificar a los colaboradores en diferentes
niveles de rendimiento sin recurrir a criterios subjetivos.

Como resultado del clustering, se identificaron grupos claramente diferenciados de
colaboradores con desempefios altos, medios y bajos. Esta segmentacion permitid observar que
los colaboradores con alto desempefio presentan comportamientos consistentes a lo largo del
tiempo, mientras que los grupos de desempenio medio y bajo muestran mayor variabilidad en sus
resultados.

El modelo de clustering aportd informacion clave para la gestion del talento, ya que
permitid identificar grupos que requieren seguimiento especifico o estrategias de mejora
focalizadas. Asimismo, esta segmentacion facilitd la comparacion del desempeiio entre

colaboradores con caracteristicas similares, fortaleciendo la equidad del proceso evaluativo.
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Figura 16
Ejecucion del Modelo de Clustering para la Segmentacion del Desemperio de los Colaboradores
en Google Colab

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing i rt StandardScaler

# Estandarizar los datos y aplicar clustering con KMeans
scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42)
kmeans.fit(X_scaled)

# Afadir las etiquetas de cluster al DataFrame original
df["cluster"]= kmeans.labels_

- Visualizar la segmentacion Segmentacion del Desempefio de Colaboradores

plt.figure(figsize=(10, 6) 100 ® Critico

sns.scatterplot(daa=df, x=cantidad _realizada . o Bajo
0 ® Medio

y="calidad_alcanzada", ® Alto

hue="cluster", palette="viridis", s=7 80

plt.title("Segmentacion del Desempeno 60

Como el error cuadratico medio
plt.xlabel("Caritio" 40
Calidad_Alcanzada)

plt.show()
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Cantidad Realizada

Nota. La figura muestra la ejecucion del modelo de clustering (K-means) en Google Colab,
donde se observa la segmentacion del desempefio en diferentes grupos seglin variables de

cantidad y calidad.

La Figura 16 presenta la ejecucion del modelo de clustering (K-means) aplicado para la
segmentacion del desempefio de los colaboradores del area de cultivo. A partir de variables como
cantidad realizada y calidad alcanzada, el modelo permitié identificar grupos diferenciados de
desempefio alto, medio y bajo. Esta segmentacion evidencia patrones de comportamiento
similares entre colaboradores y facilita la identificacion de niveles diferenciados de rendimiento,

aportando una herramienta objetiva para la gestion y seguimiento del talento humano.
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Modelo de Arboles de Decision y Clasificacion e Interpretacion del Desempeiio

El modelo de arboles de decision se aplico con el objetivo de clasificar el desempeiio y
establecer reglas claras que expliquen las condiciones bajo las cuales se alcanzan determinados
niveles de cumplimiento. Este modelo permiti6 generar una representacion visual y facilmente
interpretable del proceso de evaluacion del desempeiio.

Los resultados del arbol de decision evidenciaron que variables como la fase productiva,
el tipo de labor y los niveles de cantidad y calidad influyen directamente en la clasificacion final
del desempeio. A través de reglas logicas derivadas de los datos, fue posible identificar
combinaciones de condiciones que conducen a niveles altos o bajos de rendimiento.

Este modelo destaco por su alta interpretabilidad, permitiendo que los responsables del
area comprendieran de manera clara los criterios que influyen en la evaluacion del desempefio.
En comparacion con el sistema tradicional, el arbol de decision ofrecié mayor transparencia y

coherencia en la clasificacion de los colaboradores.
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Figura 17
Ejecucién del Modelo de Arboles de Decision para la Clasificacion e Interpretacion del
Desemperio en Google Colab

sklearn.model_selection import train_test_split

sklearn.treel DecisionTrieeClassifier

ir los datos en conjuntus de entrenmenceo y

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test.size=0.3, random_state=42)

# Entenar el modelo de arbul de decision
arbol_decision = DecisionTreeClassifier(max_depth=4, random_state=42)

arbol_decision.fit(X_train,y_train)

# Evaluar importgnnto de variables y visalivar el arbul

print(arbol_decision.feature_importances 5
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Nota. La figura muestra la ejecucion del modelo de arboles de decision en Google Colab,

incluyendo el proceso de entrenamiento del clasificador y la visualizacion del arbol resultante.

La Figura 17 presenta la ejecucion del modelo de arboles de decision aplicado a la
clasificacion del desempeiio de los colaboradores del area de cultivo. En este modelo se
utilizaron variables como fase productiva, tipo de labor, cantidad realizada y calidad alcanzada
para establecer reglas de decision que permiten categorizar el desempefio en niveles critico, bajo,
medio y alto. La representacion grafica del arbol facilita la interpretacion de las relaciones entre
variables y evidencia los factores que tienen mayor peso en la clasificacion, aportando

transparencia y explicabilidad al proceso evaluativo frente al sistema tradicional.
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Resultados Comparativos Frente al Sistema Tradicional de Evaluacion

Uno de los principales resultados de la aplicacion de los modelos analiticos fue la
comparacion con el sistema tradicional de evaluacion del desempeno utilizado por la
organizacion. Esta comparacion permitio evidenciar diferencias significativas entre ambos
enfoques.

Los resultados mostraron que el modelo analitico proporciona mayor consistencia y
precision en la evaluacion del desempeiio, al reducir la dependencia de juicios subjetivos y
basarse en datos historicos cuantificables. Asimismo, el enfoque analitico permitié discriminar
de forma mas clara entre distintos niveles de desempefio, evitando clasificaciones ambiguas o
poco justificadas.

En particular, se evidenci6 que el sistema tradicional tiende a homogeneizar los
resultados, mientras que el modelo analitico identifica con mayor claridad diferencias reales en el
rendimiento, aportando informacidén mas 1til para la toma de decisiones.

Generacion de Métricas Analiticas y Clasificacion del Desempeiio

Como resultado de la aplicacion de los modelos analiticos, se generaron métricas
objetivas de desempefio, las cuales sirvieron como base para la construccion de indicadores clave
(KPI). Estas métricas incluyen calificaciones ponderadas por fase productiva, clasificaciones por
niveles y andlisis historicos del desempefio semanal.

La clasificacion obtenida permiti6 identificar colaboradores con desempefio
sobresaliente, consistente y critico, facilitando la toma de decisiones relacionadas con
seguimiento, retroalimentacién y compensacion. Este resultado fortalecio el sistema de

evaluacion al proporcionar informacion clara, comparable y orientada a la accion.
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Integracion de los Resultados en Herramientas de Visualizacion

El desarrollo del modelo analitico permiti6é consolidar, integrar y procesar informacion
proveniente de multiples fuentes internas de Florval S.A.S., tales como Ayudas Frecuentes (AF),
Evaluacion de Areas (EA), Corte Limpio, Pilotos, pardmetros por fase y registros historicos de
desempefio. Esta integracion posibilitd la construccion de una base de datos analitica
estructurada, a partir de la cual se generaron indicadores objetivos, consistentes y comparables
para la evaluacion semanal del desempefio de los colaboradores del area de cultivo.

El procesamiento de la informacion se realizé6 mediante un script automatizado
desarrollado en Python (ver Figura 23), el cual permiti6 ejecutar de manera sistematica la carga,
validacion, depuracion y normalizacion de los archivos CSV requeridos. Este proceso garantizo
la consistencia y calidad de los datos, asi como la generacion de métricas ponderadas de cantidad
y calidad, ajustadas a las particularidades de cada fase del cultivo. De esta manera, se asegur?6 la
trazabilidad completa de la informacion, desde su origen en las fuentes operativas hasta su
utilizacion en los analisis y visualizaciones finales.

Los resultados consolidados del modelo analitico fueron representados mediante un
dashboard interactivo desarrollado en Power BI (ver Figura 20), en el cual se presentan
indicadores clave de desempefio, tales como calificacion total, desempeiio por fase productiva,
promedio de las Glltimas cinco semanas y clasificacion por niveles. Esta visualizacion facilit6 la
identificacion de diferencias significativas en el desempefio entre las fases productivas y
vegetativas, evidenciando que la fase productiva presenta, en promedio, mejores niveles de
desempefio en comparacion con las fases vegetativas.

Adicionalmente, se implement6 un modulo especifico para el andlisis de compensatorios

(ver Figura 21), el cual permiti6 evaluar el comportamiento historico de las calificaciones



semanales y determinar si los colaboradores cumplen con los criterios establecidos por la
organizacion para acceder a compensaciones. Los resultados obtenidos indican que, para el

periodo analizado, la mayoria de los colaboradores no alcanza el umbral requerido para

compensar, lo que pone de manifiesto la necesidad de fortalecer el seguimiento continuo del

desempefio y de aplicar estrategias de mejora focalizadas.

En conjunto, los resultados demuestran que la implementacion del modelo analitico,

junto con su visualizaciéon mediante herramientas de inteligencia de negocios, contribuye de

manera significativa a mejorar la objetividad, el seguimiento y la interpretacion del desempefio

de los colaboradores del area de cultivo. Este enfoque supera las limitaciones del sistema
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tradicional de evaluacion previamente utilizado por la organizacion, al proporcionar informacion

trazable, analiticamente sustentada y orientada a la toma de decisiones basada en datos.
Figura 18

Dashboard del Indicador de Evaluacion de Desemperio Semanal por Colaborador y Fase

INDICADOR DE EVALUACION DE DESEMPENO |

2026-02
RDILA RODRIGUEZ YULEIDT KATHERINE FRODUCTVD B3 B ) E o3 |
BELLO INFANTE MARIA MERY VEGETATIVO 1 30,00 100,00 000 10000 100,00 [ 100%
BUTRAGO PAEZ CINDY YAQUELIN PRODUCTIVO 7505 57 nn 5341 &3.12 |
CARION RODRIGUE YENY ESPERANZA FRODUCTIVO 0 2094 2000 686 50,65 [BINN _
CASTIBLANCO CASTIBLANCO HUMBERTO VEGETATVO 1 ) 1000 000 10000 10000 B
CAUSILDONADO ANA TERESA FroDuCTVO s 73 zes esss e
CORREA CORREA LORENA PATRICA FRODUCTVO 71 5 B8 6375 50 B
CORTAZAR LOPEZ MARADORS VEGETAIVD 2 00 10000 200 7000 7,00 [N 0%
DFLGADO GUZMAN LUZ MARINA FroBuCTVO 1 5918 =7 633 =i 8
FRAGOZ0 ROIAS KELLS IOHANA FrRODUCTIVO o a5t B0 830 40 R £
GARCIA IGUARAN MARYOLIS DEL VALLE PRODUCTVO 79,99 99,07 2400 69,35 9335 B &
‘GOMEZ RAMIREZ SHEYLA FLOR FrRODUCTIVO 7. o3 B 1 a3 R
LOPEZDURAN LINDA MARION ProBUCTVG 7655 73 708 681 az: R o
MARTINEZ TRIVIFO ROSALEA PrRODUCTIVO %5 %8 B0 o732 03 R 2026-02
MENDOZA GSPINA LUZ ELANA FRODUCTVE 7952 o907 2 693 e comans
MONCADA PAIOY EDNA TULETH FroDuCTVO %0 00 s P a5 &
PAGHO MUSSE YUY TATIANA FRODUCTVD 7 10000 2400 7000 4 B m
PACHON TAMARA OLGA PAULINA PRODUCTIVO nn 95,35 22 w7 ® R
PARRA SUAREZ DEISY VALENTINA FRODUCTVD 5 1000 =5 7000 5% B
PEDRAZA VASQUEZ GLADYS CARELIS PRODUCTIVO 7428 98,97 22 69,28 915 R 100%
RS FINZON VADIRA FroBUCTVO 1 1000 =85 7000 g
ROCHA QUIROGA GLADYS PATRICA PRODUCTVO 70 10000 B 7000 =n 8
RODRIGUEE SELLO ANA YUBEL FRoBUCTVO 71 10000 =5 7000 =5 B
SOGAVIOSO POVEDA DEISY ANDREA veseTATVO 2 200 10000 200 7000 7500 [N
‘TRIVINO DUCON ANA YANETH PRODUCTIVO 78,06 38,26 342 878 220 B
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79%

Nota. Visualizacion generada en Power BI a partir del modelo analitico desarrollado para la

evaluacion del desempeiio en Florval S.A.S.
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La Figura 18 presenta el dashboard interactivo desarrollado en Power BI para el seguimiento del
indicador de evaluacidon de desempefio semanal por colaborador y fase productiva. En esta
visualizacion se integran los resultados obtenidos del modelo analitico, permitiendo consultar
métricas consolidadas de cantidad, calidad y cumplimiento, asi como su clasificacion por niveles
de desempeno. Este tablero facilita el analisis comparativo entre colaboradores y fases,
fortaleciendo la toma de decisiones basada en datos y aportando mayor transparencia al proceso
evaluativo.

Figura 19

Moédulo de Analisis de Compensatorios y Calificacion Historica por Semanas

COMPENSATORIOS I ' Jhon Alexander Rincon Bello
colaboradr,_std 200543 202549 2026-01 202602 colaborador_std Compensa S5emanas
ALFONSO PELAYO LUZ MIRIAN 3 ALFONSO PELAYO LUZ MIRIAN NO COMPENSA

)
ARDILA RODRIGUEZ YULEIDY KATHERINE [ | ARDILA RODRIGUEZ YULEIDY KATHERINE || NOGOMPENSA v
AREVALO NOVA NIDYA MARITZA E AREVALO NOVA NIDYA MARITZA NO COMPENSA O Buscar
BECERRA ANGELA MILENA 8 ] BECERRA ANGELA MILENA NO COMPENSA
BELLO INFANTE MARIA MERY D p D E BELLO INFANTE MARIA MERY NO COMPENSA Seleccionar
BUITRAGO PAEZ CINDY YAQUELIN I | ] BUITRAGO PAEZ CINDY YAQUELIN NO COMPENSA todo
CAMACHO VIDAL TATIANA ANDREA R CAMACHO VIDAL TATIANA ANDREA NO COMPENSA
CARION RODRIGUEZ YENY ESPERANZA E o B | CARION RODRIGUEZ YENY ESPERANZA NO COMPENSA
CASTAREDA RAMOS FLOR MYRELLA | - CASTANEDA RAMOS FLOR MYRELLA NO COMPENSA
CASTELLANOS CASTELLANOS MARIELA 8 8 CASTELLANOS CASTELLANOS MARIELA  ||NGICOMFENSA
casTIBLANCO casTisLanco Humeerro |GG E E CASTIELANCO CASTIBLANCO HUMBERTO | |NGIGOMPENSA
CAUSIL DONADO ANA TERESA o s CAUSIL DONADO ANA TERESA NO COMPENSA
CORREA CORREA LORENA PATRICIA 3 B CORREA CORREA LORENA PATRICIA NO COMPENSA
CORTAZAR LOPEZ MARIA DORIS I I T CORTAZAR LOPEZ MARIA DORIS NO COMPENSA
DELGADO GUZMAN LUZ MARINA E R B DELGADO GUZMAN LUZ MARINA NO COMPENSA
FRAGOZO ROIAS KELLIS JOHANA | 0 B FRAGOZO ROJAS KELLIS JOHANA NO COMPENSA
GARCIA IGUARAN MARYOLIS DEL VALLE e [ o e GARCIA IGUARAN MARYOLIS DEL VALLE | INOCOMPENSA .
GOMEZ RAMIREZ SHEYLA FLOR @ B GOMEZ RAMIREZ SHEYLA FLOR NOCOMPENSA Evaluacién x Fase
LOPEZ DURAN LINDA MARION 8 ® LOPEZ DURAN LINDA MARION NO COMPENSA y
MARTINEZ TRIVIFIO ROSALBA 8 a ® MARTINEZ TRMIFO ROSALBA NO COMPENSA
MATHEUS ALVAREZ ISAMAR R R MATHEUS ALVAREZ ISAMAR NO COMPENSA R Buscar
MENDOZA OSPINA LUZ ELIANA 8 ] MENDOZA OSPINA LUZ ELIANA NO COMPENSA
MONCADA PAJOY EDNA YULIETH e MONCADA PAIOY EDNA YULIETH NO COMPENSA Alvaro Javier Batty Yasmin Jhon
OBANDO SANTANA NICOLLE VALENTINA ] R OBANDO SANTANA NICOLLE VALENTINA | |NGICOMPENSA Gomez Ramas Forigus Alexander
PACHO MUSSE YULY TATIANA ] = E PACHO MUSSE YULY TATIANA NO COMPENSA Rincon Bello
PACHON TAMARA OLGA PAULINA 8 R ] PACHON TAMARA OLGA PAULINA NO COMPENSA
PARRA SUAREZ DEISY VALENTINA e R . ] PARRA SUARET DEISY VALENTINA NO COMPENSA
PEDRAZA VASQUEZ GLADYS CARELIS R L] PEDRATA VASQUEZ GLADYS CARELIS NO COMPENSA Ana Elizabeth | Doris Consuelo | |\
PINEDA DIAZ DARLIN YINET 8 PINEDA DIAZ DARLIN YINET NO COMPENSA Delgado Contreras Nm‘; Romero >
PINILLA CAICEDO ISMAELINA R PINILLA CAICEDO ISMAELINA NO COMPENSA Guzmén Trivino
RIOS PINZON YADIRA E 3 ] RICS PINZON YADIRA NO COMPENSA
ROCHA QUIROGA GLADYS PATRICIA E -= B ROCHA QUIROGA GLADYS PATRICIA NO COMPENSA
RODRIGUEZ BELLO ANA YUBEL s B e RODRIGUEZ BELLO ANA YUBEL NO COMPENSA Anji Juliet Jhoana Paola || Luz Herminda
SALAZAR MATIZ MARTHA LILIA R SALAZAR MATIZ MARTHA LILIA NOCOMPENSA Santana Santisteban Rincon
SANTAMARIA QUIROGA KELLY YOVANA | R SANTAMARIA QUIRDGA KELLY YOVANA | NOCOMPENSA Alonso Riafio Wuilches
SANTANA CRUZ YURY YURLEY | el SANTANA CRUZ YURY YURLEY NO COMPENSA

Nota. Resultados obtenidos del analisis historico de desempeiio semanal para la identificacion de

COIanIlSElCiOIleS.

La Figura 19 muestra el modulo de analisis historico de desempefio utilizado para la

identificacién de compensatorios y seguimiento por semanas. En esta visualizacion se consolidan
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los resultados histdricos de cantidad y calidad, permitiendo analizar tendencias, variaciones
temporales y comportamientos recurrentes en el desempeio de los colaboradores. Este modulo
aporta un enfoque longitudinal al sistema de evaluacion, facilitando la toma de decisiones
relacionadas con incentivos, compensaciones y estrategias de mejora continua.

Figura 20

Mapa de Calor del Cumplimiento de Cantidad por Bloque y Labor
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Nota. Visualizacion generada en Power Bl a partir de los datos consolidados del modelo

analitico de evaluacion del desempefio en el area de cultivo de Florval S.A.S.

La Figura 20 presenta el mapa de calor del cumplimiento de cantidad por bloque y tipo de
labor, generado a partir de los resultados consolidados del modelo analitico. La escala de colores
permite identificar de manera visual los niveles de desempefio, evidenciando bloques con

cumplimiento alto (tonos verdes), intermedio (amarillos) y bajo (rojos). Esta representacion
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facilita la deteccion rapida de desviaciones operativas y permite focalizar acciones correctivas en
bloques o labores especificas, fortaleciendo la gestion del desempeno basada en datos.
Figura 21

Ejecucion del Script de Procesamiento y Consolidacion de Datos en Python

) © ED_Evaluacion_Semanalipynb ¥ &
-

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda

QCnmandns + Coédigo v + Texto b Ejecutartodas ~

~ 0) Configuracion inicial y rutas

° Mostrar codigo

+ Montando Google Drive...
Mounted at /content/drive
Drive montado con éxito.
Ingrese la SEMANA_A_GENERAR en formato YYYY-WW (Enter para ISO actual): 2026-82
SEMANA_OBJETIVO = 2026-02
RESULT_PATH existe? -> True
[OK] AF: AF.csv cargado (7108 filas).
[0K] Detalle ED: Detalle ED.csv cargado (2893 filas).-
[0K] Ev: Ev_Desempefio.csv cargado (342 filas).
[0K] Pilotos: BD Aseguramiento Pilotos.csv cargado (11087 filas).
[0K] Parametros: Parametros Fases.csv cargado (18 filas).
[O0K] Operarios: Operarios.csv cargado (5803 filas).
[0K] Historico: Historico.csv cargado (4217 filas).

=== RESUMEN CARGA CSV =—=

Cargados correctamente: AF, Detalle ED, Ev, Pilotos, Parametros, Operarios
Todos los CSV requeridos se cargaron correctamente.

(True, pandas.core.frame.DataFrame)

1) Utilidades: lectura flexible, normalizacién y helpers

Mostrar codigo

Nota. Proceso de carga, validacion y normalizacion de archivos CSV utilizados como base del

modelo analitico de evaluacion del desempefio.

La Figura 21 muestra la ejecucion del script desarrollado en Python para el
procesamiento, validacion y consolidacion de los datos utilizados en el modelo analitico. En este
procedimiento se realiza la carga de archivos CSV, la validacion de estructuras, la normalizacion
de columnas clave y la preparacion de la base analitica consolidada. Este proceso constituye la
base técnica del modelo, ya que garantiza la calidad, consistencia y trazabilidad de la

informacion antes de la aplicacion de técnicas de analisis y modelado.
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Conclusiones

La integracion de los datos provenientes de Ayudas Frecuentes, Evaluacion de Areas,
Corte Limpio y Pilotos permitié consolidar informacion que anteriormente se encontraba
fragmentada, evidenciando la importancia de una gestion estructurada de los datos para mejorar
el proceso de evaluacion de desempefio en el area de cultivo de Florval S.A.S..

El analisis exploratorio de datos y la aplicaciéon de modelos analiticos demostraron que el
desempefio de los colaboradores esta influenciado por multiples variables relacionadas con
productividad, calidad y cumplimiento, las cuales no son plenamente capturadas por el sistema
tradicional de evaluacion, lo que limita su objetividad.

La implementacion de técnicas de ciencia de datos, como regresion, clustering y arboles
de decision, aportd un enfoque analitico que facilita la segmentacion de colaboradores, la
identificacion de patrones de rendimiento y la generacion de informacion explicativa y predictiva
para la toma de decisiones.

El uso de un dashboard analitico en Power BI permiti6 integrar y visualizar los
indicadores clave de desempeiio de manera clara y accesible, fortaleciendo el seguimiento, el
analisis comparativo y el soporte a decisiones operativas y estratégicas dentro de la organizacion.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman que la analitica de datos constituye una
herramienta eficaz para optimizar el Sistema de Evaluacion de Desempefio en el area de cultivo

de Florval S.A.S., aportando mayor precision, trazabilidad y consistencia al proceso evaluativo.
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Recomendaciones

Se recomienda a Florval S.A.S. implementar de manera progresiva el modelo analitico
desarrollado como complemento al sistema tradicional de evaluacion de desempefio, con el fin
de fortalecer la objetividad del proceso y mejorar la calidad de la informacién utilizada en la
toma de decisiones.

Es conveniente establecer un proceso continuo de recoleccion, depuracion y actualizacion
de los datos provenientes de AF, EA, Corte Limpio y Pilotos, garantizando la calidad y
consistencia de la informacidn utilizada para el analisis.

Se sugiere capacitar a supervisores y personal administrativo en el uso e interpretacion de
herramientas de analitica de datos y dashboards, con el propodsito de fomentar una cultura
organizacional orientada a la toma de decisiones basada en datos.

Para futuras investigaciones, se recomienda ampliar el alcance del proyecto incorporando
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y andlisis predictivo, asi como la inclusion de
nuevas variables que permitan profundizar en el estudio del desempefio y su impacto en la
productividad del area de cultivo.

Es pertinente mantener la actualizacion periodica de los datos provenientes de Ayudas
Frecuentes, Evaluacion de Areas, Corte Limpio y Pilotos, asegurando la correcta ejecucion del
proceso automatizado de carga y validacion desarrollado en Python, con el fin de preservar la
calidad de la informacion utilizada para el analisis semanal del desempefio.

Se recomienda fortalecer el uso de los tableros analiticos en Power BI como herramienta
de apoyo a la toma de decisiones, promoviendo su consulta regular por parte de supervisores y
coordinadores para la identificacion temprana de desviaciones operativas, particularmente en

labores y bloques que presentan variabilidad en los mapas de calor de cantidad y calidad.



Resulta conveniente documentar y estandarizar el modelo analitico implementado,
incluyendo las reglas de ponderacion por fase, criterios de compensacion y clasificacion por
letras, con el proposito de asegurar la sostenibilidad del sistema, facilitar su transferencia de

conocimiento y permitir su replicabilidad en otras areas o sedes de la organizacion.
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