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Analisis de la Desercion laboral en empresas mediante técnicas de
aprendizaje automatizado

Antonio Tognarelli Vargas'

Antonio.flores@usm.cl

Resumen: El presente trabajo tiene como objetivo analizar y predecir la desercion laboral en empresas,
mediante la aplicacion de técnicas de analisis de datos y aprendizaje automatico sobre informacion prove-
niente del 4rea de Recursos Humanos. La investigacion se basa en un conjunto de datos de acceso publico,
ampliamente utilizado en estudios académicos relacionado con la desercion laboral.

Para el desarrollo del estudio se adoptd la metodologia CRISP-DM, permitiendo estructurar de manera
sistematica las etapas de compresion del negocio, compresion de los datos, preparacion de los datos, mode-
lado, evaluacion y despliegue. Se implementaron diversos algoritmos de aprendizaje supervisados con el
proposito de identificar patrones asociados a la desercion laboral y evaluar su capacidad predictiva.

Los resultados obtenidos evidencian que el uso de modelos de aprendizaje automatico constituye una herra-
mienta eficaz para anticipar el riesgo de desercion laboral, facilitando la generacion de informacion rele-
vante para la toma de decisiones estratégicas. De este modo, el estudio aporta un enfoque analitico que
contribuye a la gestion proactiva del capital humano, apoyando el diseflo de estrategias orientadas a la re-
tencion del talento en las organizaciones

Palabras Clave: Desercion laboral, Aprendizaje Automatizado, CRISP-DM, Python, Recursos Humanos.

1 Introduccion

1.1  Contexto y motivacion

En los ultimos afios, la desercion laboral o rotacion de personal se ha consolidado como uno de los principales
desafios para las organizaciones, debido a su impacto directo en los costos operativos, la productividad y el
clima organizacional. Diversos estudios sefialan que la rotacion laboral se encuentra asociada a multiples fac-
tores, entre los que destacan la insatisfaccion laboral, percepcion de falta de reconocimiento, sobrecarga de
trabajo y ausencia de oportunidades de desarrollo profesional, los cuales influyen significativamente en la de-
cision de los trabajadores de abandonar la organizacion.

Este fenomeno ha generado una pérdida relevante de capital humano y experiencia organizacional, afectando
especialmente a empresas que dependen de personal calificado y con conocimiento especifico de sus procesos
internos.

En Chile, seglin el Instituto Nacional de Estadisticas (INE, 2024), la Tasa de Rotacion Laboral (TRL) alcanzo
un 36,7 %, llegando incluso a un 42,3 % en microempresas. Estas cifras reflejan una problematica persistente
en la gestion del talento humano, especialmente en sectores donde la demanda por personal calificado es alta
[1]. Asimismo, el informe del Servicio Nacional de Capacitacion y Empleo (SENCE, 2024) sefiala que las
principales causas de rotacion estan asociadas a la falta de oportunidades de desarrollo, condiciones laborales
percibidas como desfavorables y bisqueda de mejores expectativas salariales [1].
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El contexto posterior a la pandemia evidenci6 atin mas esta situacion, destacando la necesidad de adoptar enfo-
ques analiticos y tecnologicos que permitan anticipar la deserciéon laboral y disefiar estrategias preventivas
para retener a los empleados mas valiosos.

1.2 Definiciéon del problema

Las organizaciones enfrentan actualmente un aumento sostenido en las tasas de rotacion o desercion laboral, lo
que genera costos asociados a la contratacion, capacitacion, pérdida de conocimiento institucional y disminu-
cion de la continuidad operativa. Sin embargo, muchos departamentos de Recursos Humanos no cuentan con
herramientas predictivas que permitan identificar oportunamente a los empleados con mayor probabilidad de
abandonar la organizacion.

La ausencia de mecanismos que anticipen este comportamiento limita la capacidad de las empresas para actuar
de manera proactiva. Sin informacion basada en datos, las decisiones relacionadas con retencion suelen ser
reactivas y tardias, dificultando la implementacion de estrategias efectivas para reducir la desercion laboral.

Dada esta necesidad, surge el desafio de desarrollar un modelo analitico que permita analizar informacion his-
torica de los empleados e identificar patrones asociados a la desercion laboral. Este enfoque posibilita evaluar
variables como satisfaccion laboral, desempefio, antigiiedad, carga de trabajo y nivel salarial, con el fin de
estimar la probabilidad de renuncia y apoyar la toma de decisiones en la gestion del capital humano.

1.3  Propuesta de solucion e hipdtesis

Frente a la necesidad de contar con herramientas analiticas que permitan a los departamentos de Recursos Hu-
manos anticipar la desercion laboral, esta investigacion propone el desarrollo de un modelo predictivo basado
en técnicas de aprendizaje automatico supervisado. La solucion planteada consiste en analizar datos historicos
de empleados con el fin de identificar patrones asociados a la rotacion de personal y estimar la probabilidad de
desercion de manera anticipada, proporcionando informacion relevante para la toma de decisiones estratégicas
en la gestion del capital humano. Para el desarrollo de la solucion propuesta se adopta la metodologia CRISP-
DM como marco de trabajo, la cual orienta de manera estructurada las etapas de analisis y modelado predictivo.

Hipétesis de investigacion:

La aplicacion de modelos de aprendizaje automatico supervisado permite predecir la desercion laboral con un
Recall superior a 0.90 sobre el conjunto de prueba, superando en al menos 20 puntos porcentuales a un modelo
base de clasificacion por mayoria. Este umbral se define considerando que la no deteccion temprana de un
empleado en riesgo real de abandono constituye el error de mayor costo organizacional, por lo que la sensibili-
dad del modelo es la métrica critica de evaluacion.

1.4  Metodologia aplicada

La metodologia utilizada para el desarrollo de este estudio corresponde a CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), un estindar ampliamente utilizado en proyectos de analisis de datos y modelado
predictivo. Su estructura permite abordar el problema de manera sistematica, ordenada y replicable, alineando
los objetivos del negocio con las decisiones técnicas del proceso analitico. Las seis fases de CRISP-DM, com-
prension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue,
fueron aplicadas de manera iterativa durante el desarrollo del estudio, desde la identificacion del problema de
desercion laboral hasta la implementacion del modelo predictivo final. La descripcion detallada de cada fase y
su aplicacion practica se presenta en el capitulo 3, correspondiente al desarrollo del proyecto.
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1.5 Estructura del informe

El presente informe se organiza en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1: Introduccién Contextualiza la problematica, los objetivos, la hipotesis y la metodologia
aplicada.

*  Capitulo 2: Marco Tedrico y Estado del Arte Presenta los conceptos fundamentales, teorias y estu-
dios relacionados con la desercion laboral y el uso de técnicas de aprendizaje automatico en la gestion
de Recursos Humanos.

»  Capitulo 3: Desarrollo del Proyecto Describe la aplicacion practica del estudio, incluyendo la pre-
paracion de los datos, el modelado y la validacion de los algoritmos utilizados.

* Capitulo 4: Resultados Obtenidos Expone los hallazgos cuantitativos y cualitativos, asi como la
comparacion entre los modelos predictivos implementados.

*  Capitulo S: Despliegue Seleccion del modelo, valida la hipotesis.

»  Capitulo 6: Conclusiones Sintetiza los principales resultados, plantea recomendaciones y proyeccio-
nes futuras.

2 Marco teodrico y estado del Arte

En este capitulo se presentan los principales conceptos relacionados con la desercion laboral y la gestion del
talento humano, asi como los fundamentos tedricos que sustentan el uso de modelos predictivos basados en
técnicas de aprendizaje automatico. Ademas, se describen elementos clave como las bases de datos utilizadas
y las clasificaciones de rotacion, con el fin de contextualizar el problema y apoyar el desarrollo del modelo
propuesto.

2.1 Desercion laboral

La desercion laboral o rotacion se refiere al abandono voluntario de un empleado respecto de su puesto de
trabajo dentro de una organizacion. Este fendémeno implica consecuencias econdmicas, operativas y sociales
relevantes, debido a que conlleva pérdida de conocimiento, interrupcion en los procesos internos y aumento en
los costos asociados a la contratacion y formacion de nuevos trabajadores. Segiin Gutiérrez (2015), la desercion
laboral afecta directamente la continuidad operativa y el cumplimiento de los objetivos organizacionales.
Cuando las tasas de rotacién aumentan, se intensifican las dificultades para retener talento, mantener equipos
estables y garantizar una adecuada cohesion interna [2].

La desercion laboral o rotacion puede clasificarse en distintos tipos, segiin el motivo o contexto del abandono.
Los principales son [3]:

*  Desercion voluntaria: Ocurre cuando el empleado renuncia por decision propia, ya sea por una nueva
oportunidad laboral, insatisfaccion, falta de proyecciéon o motivos personales.

*  Desercion involuntaria / Deseable: Corresponde a desvinculaciones realizadas por la empresa, gene-
ralmente asociadas a bajo desempefio, incumplimientos o reestructuraciones internas.

*  Desercion funcional: Se refiere a la salida de empleados cuyo desempeiio no afecta significativamente
la operacion o puede generar beneficios indirectos.

*  Desercion disfuncional: Implica la pérdida de trabajadores valiosos para la organizacion, generando
impactos negativos en productividad y clima laboral.

* Desercion inevitable: Asociada a causas externas como jubilacion, enfermedad o cambios vitales.

* Desercion evitable: ocurre cuando las razones de salida se relacionan con factores internos que la
organizacion podria gestionar, como clima laboral, liderazgo o remuneraciones.
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Estas distinciones permiten comprender mejor la complejidad del fendmeno y la necesidad de contar con he-
rramientas analiticas que faciliten anticipar cuales empleados presentan mayor probabilidad de abandonar la
organizacion.

2.2 Metodologias de trabajo

En el ambito del analisis de datos se han desarrollado diversas metodologias orientadas a guiar proyectos de
analisis de datos y construccion de modelos predictivos. Entre las mas utilizadas se encuentran KDD, SEMMA
y CRISP-DM, las cuales proporcionan estructuras sistematicas para la exploracion, preparacion y modelado de
datos.

*  KDD (Knowledge Discovery in Databases): Propuesta por Fayyad et al. (1996), KDD describe el
proceso completo para la obtencion de conocimiento a partir de datos. Sus etapas incluyen seleccion
de datos, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos e interpretacion de resultados. Si bien
corresponde a una metodologia amplia orientada al descubrimiento de patrones, su enfoque es princi-
palmente técnico y no contempla explicitamente la alineacion con los objetivos del negocio [4].

*  SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess): Desarrollada por SAS Institute, SEMMA se cen-
tra en el modelado estadistico y finalizacion con la evaluacion del modelo, Su enfoque esta orientado
principalmente a los procesos técnicos del analisis, sin incorporar explicitamente fases asociadas a la
comprension del negocio ni al despliegue de resultados en un contexto organizacional [5].

e CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining): CRISP-DM es considerada una de
las metodologias mas utilizadas en proyectos de analisis predictivo debido a su estructura flexible,
iterativa y replicable. Esta compuesta por seis fases [6]:

*  Comprension del negocio: Definicion del contexto, los objetivos y las necesidades de la or-
ganizacion.

*  Comprension de los datos: Andlisis exploratorio y evaluacion de la calidad de los datos.

*  Preparacion de los datos: Seleccion, limpieza y transformacion de variables relevantes.

*  Modelado: Aplicacion de algoritmos y configuracion de parametros del modelo predictivo.

*  Evaluacion: Analisis del rendimiento de los modelos y comparacion de resultados.

*  Despliegue: Presentacion y aplicacion de los resultados dentro del contexto empresarial.

A diferencia de KDD y SEMMA, CRISP-DM integra explicitamente los objetivos organizacionales dentro del
proceso analitico y contempla el despliegue de resultados como una etapa formal. Estas caracteristicas la con-
vierten en la metodologia mas adecuada para el desarrollo del presente estudio, dado que permite relacionar el
proceso técnico de construccion del modelo predictivo con la toma de decisiones en el area de Recursos Huma-
nos.

Cada fase puede iterarse en funcion de los resultados obtenidos, garantizando un proceso flexible y repetible,
tal como se observa en la figura 1.

Comp Comprensi
del negocio de los datos
Preparacién
de los datos
Modelado

Figura 1. Fases del proceso CRISP-DM [7].
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2.3  Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas aprender de los
datos y mejorar su desempefio sin necesidad de programacion explicita. Mediante algoritmos especializados, es
posible identificar patrones, realizar predicciones y apoyar la toma de decisiones en diversos contextos organi-
zacionales.

Dentro del aprendizaje automatico se distinguen distintos enfoques, entre los cuales destacan [8]:

*  Aprendizaje supervisado:
Corresponde al enfoque en el cual los modelos se entrenan utilizando datos de entrada asociados a una
variable objetivo conocida. Su finalidad es aprender una funcién que permita predecir dicha variable
a partir de nuevas observaciones. En este enfoque se emplean técnicas de clasificacion y regresion,
siendo ampliamente utilizados en problemas donde se busca predecir comportamientos especificos,
como la desercién laboral.

*  Aprendizaje no supervisado:

En este enfoque los datos no cuentan con etiquetas, por lo que el sistema busca descubrir patrones o
estructuras ocultas. Entre las técnicas mds utilizadas se encuentran los métodos de agrupamiento, como
k-means, el cual corresponde a un algoritmo de clustering basado en centroides, y los métodos de
reduccion de dimensionalidad, como analisis de componentes principales (PCA).

*  Aprendizaje por refuerzo:

Consiste en entrenar a un agente que interactia con un entorno, aprendiendo a partir de recompensas
y penalizaciones. Este enfoque se utiliza comunmente en optimizacion de procesos y toma de decisio-
nes en tiempo real.
Division del
conjunto de datos

Entrenamiertb) (70 %)
Prueba (80%)

Datos de entrada Evaluacién
(dataset) del modelo

- satisfaccion,
desemperio, ——
salario, horas, etc. Modelo de a_prendnaje
supervisado Precision, recall,

p. ej.: Regresion Logistica, Fl-score, ROC
Bosque Aleatorlo

Entrenamiento con
etiquetas conocidas

Figura 2. Estructura general del proceso de aprendizaje automatico supervisa [8].

La Figura 2 presenta el flujo general de un proceso de aprendizaje automatico supervisado. Este incluye las
etapas fundamentales para construir un modelo predictivo, comenzando con la preparacion del conjunto de
datos, la divisién entre entrenamiento y prueba, el entrenamiento del algoritmo seleccionado y la posterior
evaluacion mediante métricas de desempefio como precision, recall, Fi-score y el area bajo la curva ROC.

2.3.1 Meétricas de evaluacion en modelos supervisados predictivos

En problemas de clasificacion binaria, donde la variable objetivo representa dos clases mutuamente excluyentes
como ocurre en la prediccion de la desercion laboral (left =0/ 1) la evaluacion del rendimiento de los modelos
predictivos requiere el uso de métricas especificas que permitan analizar su capacidad para discriminar correc-
tamente entre ambas clases [9].

El rendimiento de un modelo de aprendizaje supervisado se entiende como su capacidad para generar predic-
ciones correctas y utiles desde una perspectiva analitica y organizacional, considerando tanto la precision global
como el impacto asociado a los distintos tipos de error. En este contexto, las métricas de evaluacion se basan
en la comparacion entre clases reales y las clases predichas por el modelo, permitiendo analizar su comporta-
miento frente a casos positivos y negativos.
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En el contexto de la desercion laboral, donde la no deteccidon de un empleado con riesgo real de abandono puede
generar costos organizacionales significativos, la seleccion e interpretacion adecuada de estas métricas adquiere
especial relevancia para apoyar la toma de decisiones estratégicas en la gestion del talento humano.

Las métricas utilizadas en el presente estudio son [9]:

*  Accuracy (Precision global): Mide el porcentaje total de predicciones correctas. Es ttil como primera
aproximacion global, pero puede resultar insuficiente cuando existe desbalance entre clases.

*  Precision (Precision positiva): Corresponde a la proporcion de casos predichos como “renuncia” que
realmente pertenecen a esa clase. Es importante cuando se busca evitar falsas alarmas o clasificaciones
incorrectas de empleados considerados de riesgo.

*  Recall (Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos): Mide la capacidad del modelo para identificar
correctamente a los empleados que efectivamente renunciaron. Es una métrica critica en escenarios
donde no detectar un caso positivo puede tener un costo elevado para la organizacion.

»  FI-Score: Es el promedio armoénico entre Precision y Recall. Resulta especialmente ttil cuando existe
un leve desbalance de clases, ya que permite evaluar simultaneamente la calidad de las predicciones
positivas y la capacidad de deteccion del modelo.

*  Matriz de Confusion: Resume los aciertos y errores del modelo mediante cuatro elementos: verdade-
ros positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos. Permite analizar detallada-
mente la naturaleza de los errores y apoyar decisiones sobre ajustes en umbrales o estrategias de cla-
sificacion.

«  Curva ROC y Area Bajo la Curva (AUC-ROC): La curva ROC representa la relacion entre la tasa
de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos a distintos umbrales. Su area bajo la curva (AUC)
indica la capacidad global del modelo para discriminar entre empleados que renuncian y los que per-
manecen. Valores cercanos a 1 indican un desempefio superior.

El uso conjunto de estas métricas permite evaluar no solo el rendimiento general de un modelo, sino también
su estabilidad, precision en la identificacion de patrones relevantes y capacidad para prever correctamente la
desercion laboral. Ademas, constituyen la base metodoldgica para la comparacion de los algoritmos utilizados,
donde se analizan los resultados obtenidos a partir del conjunto de datos real. En este sentido, las métricas de
evaluacion conforman un componente fundamental dentro del aprendizaje supervisado predictivo, ya que per-
miten determinar qué modelo presenta el mejor equilibrio entre desempefio, sensibilidad, interpretabilidad y
capacidad discriminativa, aspectos esenciales para su aplicacion en contextos organizacionales y de Recursos
Humanos.

2.3.2 Algoritmos supervisados de clasificacion

Los algoritmos supervisados de clasificacion permiten aprender a partir de datos previamente etiquetados para
asignar nuevas observaciones a una clase determinada. En problemas de clasificacion binaria, como la predic-
cion de desercion laboral, estos modelos permiten estimar si un empleado pertenece a la clase asociada a per-
manencia o desercion. Entre los principales enfoques se encuentra regresion logistica, utilizada para clasifica-
cion lineal; K-Nearest Neighbors (KNN), basado en la similitud entre observaciones; los Arboles de decision,
que generan reglas jerarquicas de clasificacion; Bosque Aleatorio (Random Forest) [10], método de ensamble
que combina multiples arboles de decision; y las Maquinas de Vectores de soporte (SVM), capaces de establecer
fronteras de decisiones lineales o no lineales [9].

2.3.3 Interpretacion de la matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental para evaluar el rendimiento de modelos supervisados
de clasificacion, ya que permite analizar de manera detallada los aciertos y errores del algoritmo en funcion de
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las clases reales y las clases estimadas por el modelo. En problemas de clasificacion binaria, como la prediccion
de la desercion laboral, Esta matriz se estructura a partir de cuatro categorias:

*  Verdaderos positivos (TP): Empleados correctamente clasificados como desertores.

*  Verdaderos negativos (TN): Empleados correctamente clasificados como permanentes.

»  Falsos positivos (FP): Empleados clasificados como desertores, aunque permanecieron en la organi-
zacion.

»  Falsos negativos (FN): Empleados clasificados como permanentes, aunque finalmente desertaron.

Desde una perspectiva organizacional, los falsos negativos (FN) representan el error mas critico en estudios de
desercion laboral, ya que implican no identificar a tiempo a empleados que presenta alto riesgo de abandono.
Este tipo de error puede traducirse en pérdida de talento, problemas operativos y mayores costos de reemplazo,
por ello, métricas como Recall y F1-score, que consideran explicitamente la deteccion de los casos positivos,
adquieren especial relevancia en este tipo de problemas. En contraste, los falsos positivos (FP) implican clasi-
ficar errdbneamente como en riesgo de desercion a empleados que finalmente permanecen en la organizacion.
Si bien este error puede generar costos asociados a intervenciones innecesaria, su impacto suele ser menor en
comparacion con la no deteccion de un abandono real. La interpretacion adecuada de la matriz de confusion
permite comprender el comportamiento del modelo mas alla de una métrica global de desempeitio, facilitando
el analisis del equilibrio entre los distintos tipos de error y apoyando la seleccion de los modelos que resulten
mas adecuados para contextos organizacionales orientados a la retencion del talento humano.

2.4  Herramientas analiticas aplicadas a Recursos Humanos

El uso de herramientas basadas en datos ha adquirido un papel fundamental en la transformacion de los procesos
de gestion del talento dentro de las organizaciones. Estas tecnologias permiten analizar grandes voliimenes de
informacion, identificar patrones relevantes y apoyar la toma de decisiones estratégicas orientadas a mejorar la
eficiencia operativa y la experiencia de los empleados. En este contexto, la incorporacion de soluciones de
analitica avanzada y técnicas de aprendizaje automatico ha fortalecido la capacidad de los departamentos de
Recursos Humanos para comprender mejor el comportamiento laboral, anticipar riesgos y disefar intervencio-
nes mas efectivas. La utilizacion de tecnologias basadas en datos contribuye a optimizar procesos de contrata-
cioén, mejorar la comprension de los patrones de desempefio y aumentar el compromiso de los empleados. Asi-
mismo, estas herramientas facilitan la toma de decisiones mas informadas y apoyan la implementacion de es-
trategias orientadas a disminuir la desercion laboral y fortalecer la retencion del talento. En conjunto, estos
beneficios evidencian el impacto positivo que pueden tener las herramientas analiticas en la gestion de Recursos
Humanos, justificando la relevancia de desarrollar modelos predictivos que permitan anticipar el riesgo de de-
sercion laboral, como el propuesto en este estudio [11].

2.5 Tecnologias y herramientas para el desarrollo del modelo predictivo

En el ambito de la analitica de datos y el aprendizaje automatico existen diversas herramientas tecnoldgicas que
apoyan el desarrollo de modelos predictivos y la visualizacion de resultados. Estas herramientas abarcan desde
entornos de programacion hasta plataformas de analisis visual, y su eleccion depende del contexto del problema,
los objetivos del proyecto y el nivel de control requerido sobre el proceso. Entre las herramientas comiinmente
utilizadas se encuentran lenguajes de programacion como Python [12] y R [13], plataformas de andlisis como
RapidMiner [14] y Orange3 [15], y soluciones orientadas a la visualizacion y resultados, tales como Tableau
[16], Flourish [17] y Power Bi [18]. Estas herramientas permiten abordar distintas etapas del ciclo analitico,
tales como la exploracion de datos, el modelado predictivo y la presentacion de informacion para la toma de
decisiones. La literatura reporta un uso extendido de estas tecnologias en proyectos de ciencia de datos y mineria
de datos, destacando su aporte en términos de flexibilidad, escalabilidad y facilidad de uso, dependiendo del
enfoque metodoldogico adoptado.
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Python: es uno de los lenguajes de programacion mas utilizados en ciencia de datos debido a su versatilidad,
sintaxis clara y extenso ecosistema de librerias especializadas. Su capacidad para manejar grandes voliimenes
de datos y ejecutar algoritmos de aprendizaje automatico de manera eficiente lo convierte en una herramienta
fundamental para estudios analiticos [12].

Bibliotecas de interés

En el ecosistema de Python, la literatura destaca diversas bibliotecas ampliamente utilizadas en proyectos de
analisis de datos y aprendizaje automatico, entre las cuales se encuentran [19]:

e Pandas: Se utiliza para la manipulacion, limpieza y exploracion estructurada del conjunto de datos,
permitiendo realizar operaciones eficientes sobre DataFrames.

e  Scikit-learn: Paquete central para la implementacion de algoritmos de aprendizaje supervisado, divi-
sion del dataset, preprocesamiento, construccion de modelos y evaluacion mediante métricas estandar.

e  Matplotlib y Seaborn: Herramientas de visualizacién que permiten generar graficos exploratorios,
curvas ROC, matrices de confusion y comparaciones de desempeiio entre modelos.

e NumPy: Es utiliza para operaciones numéricas y manejo eficiente de arreglos, facilitando el calculo
de métricas y transformaciones internas del modelo.

Jupyter Notebook: Es un entorno de trabajo interactivo de codigo abierto, se utiliza en el mundo de la ciencia
de datos y analisis de datos, este permite integrar en un mismo documento codigo ejecutable, graficos y texto
explicativo. Esta caracteristica facilita la trazabilidad de cada etapa del analisis, mejora la claridad metodologica
y favorece la replicabilidad del proceso [20].

2.6  Trabajos relacionados

Diversos estudios han investigado la aplicacion del aprendizaje automatico para predecir la desercion laboral
en distintos sectores y contextos organizacionales. En términos generales, la literatura coincide en que los mo-
delos supervisados de clasificacion, tales como Regresion Logistica, Arboles de Decision, Bosques Aleatorios
y Méquinas de Soporte Vectorial, presentan un alto rendimiento para anticipar comportamientos asociados al
abandono laboral.

Uno de los estudios mas citados en esta area es el de Saradhi y Palshikar (2011) [21], quienes desarrollaron
un modelo de prediccién de rotacion en una empresa del sector retail utilizando algoritmos como Arboles de
Decision, Naive Bayes y Regresion Logistica. Los autores demostraron que los modelos supervisados pueden
identificar patrones de comportamiento que permiten anticipar la salida de empleados con una alta precision,
resaltando la importancia de variables como desempefio, remuneracion y antigiiedad.

De manera complementaria, Fallucchi et al. (2020) [8] evaluaron multiples algoritmos de aprendizaje automa-
tico —incluyendo Random Forest, SVM y redes neuronales— para predecir la desercion laboral en un conjunto
de datos de Recursos Humanos. Los resultados mostraron que los modelos basados en ensambles, particular-
mente Random Forest, lograron el mejor rendimiento al manejar interacciones complejas y variables heterogé-
neas propias del ambito organizacional.

En el contexto latinoamericano, Sierra Buritica (2022) [22] realizé un estudio aplicado a una empresa del
sector de software en Colombia, comparando modelos como Naive Bayes, Regresion Logistica, Arbol de De-
cision y Random Forest. Este tltimo destaco nuevamente por su capacidad para identificar variables determi-
nantes en la desercion, tales como satisfaccion laboral, compensacion y oportunidades de crecimiento, vali-
dando su aplicabilidad en escenarios empresariales reales.

Asimismo, Zivkovi¢ et al. (2024) [23] estudiaron la intencién de rotacion utilizando principalmente Arboles
de Decision como técnica predictiva. Los resultados mostraron que este algoritmo es especialmente util para
problemas en los que la interpretabilidad es relevante, ya que permite visualizar reglas de decision asociadas a
factores como compromiso organizacional y satisfaccion en el puesto de trabajo.
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Finalmente, Rana et al. (2024) [24] compararon algoritmos como KNN, Regresion Logistica, Naive Bayes y
Random Forest en la prediccion de desercion laboral. El estudio evidencié que los modelos de clasificacion
pueden representar una herramienta estratégica para los departamentos de Recursos Humanos, facilitando la
identificacion temprana de empleados con mayor probabilidad de abandonar la organizacion.

En conjunto, estos estudios demuestran que las técnicas de aprendizaje automatico supervisado constituyen un
enfoque eficaz para anticipar la desercion laboral en distintos sectores. Ademas, refuerzan la pertinencia del
uso de modelos como Random Forest en el presente estudio, dado su desempefio superior en la prediccion y su
capacidad para analizar la importancia relativa de las variables que influyen en la rotacion del personal. Estos
antecedentes demuestran la efectividad de los modelos supervisados para anticipar la desercion en distintos
contextos, reforzando la pertinencia de su aplicacién en el ambito laboral.

3 Desarrollo del Proyecto

El presente capitulo detalla el proceso completo de construccion del modelo predictivo de desercion laboral,
siguiendo la metodologia CRISP-DM como marco estructural. Cada seccion describe las fases del ciclo anali-
tico, desde la comprension del problema organizacional hasta la evaluacidon del modelo final. Este enfoque
permite documentar de manera ordenada y reproducible las decisiones técnicas adoptadas durante el desarrollo,
garantizando la coherencia metodoldgica del estudio.

Enfoque metodoldégico y propuesta de solucion

El desarrollo del presente estudio se basa en la metodologia CRISP-DM, ampliamente utilizada en proyectos
de analisis predictivo y mineria de datos debido a su estructura iterativa, flexible y orientada a la toma de
decisiones en contextos organizacionales. Los fundamentos conceptuales de esta metodologia y la descripcion
general de sus fases fueron presentados previamente en el capitulo 2.2. En el contexto de esta investigacion,
CRISP-DM se adopta como marco metodologico para estructurar la construccion del modelo predictivo de
desercion laboral, permitiendo desarrollar el proceso analitico de manera sistematica y coherente con los obje-
tivos definidos. La propuesta de solucion consiste en construir un modelo capaz de estimar la probabilidad de
desercion laboral a partir de variables asociadas al desempefio, satisfaccion y caracteristicas contractuales de
los empleados. Este enfoque metodologico permite que el proceso de analisis avance de forma ordenada desde
la identificacion del problema organizacional hasta la evaluacion del modelo predictivo, siguiendo el flujo des-
crito en el capitulo 3.1.1. De este modo, se garantiza la alineacion entre las etapas y las decisiones técnicas
adoptadas durante el desarrollo del proyecto.

3.1.1 Flujo metodologia adoptado

El presente estudio adopta la metodologia CRISP-DM como marco estructural para el desarrollo del modelo
predictivo. La figura 3 presenta como fue implementado el caso, en ella se muestran las seis fases aplicadas
para la construccion del modelo predictivo de desercion laboral y las principales herramientas tecnologicas
utilizadas en cada etapa.

11



i

i'tlo

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARTA

El proceso se desarrolld de manera iterativa permitiendo retroalimentar las fases anteriores a partir de los resul-
tados obtenidos durante el modelado y evaluacion.

Comprension del Comprension de los Preparacién de los Evaluacion del

: Modelado Despliegue
negocio datos datos modelo
'
5 O tearn °
pandas
O YT @
* Se identifica ia P Nﬁ
8 t
desercion laboral como . ! s P matpi@tlib
problema critico. Se analiza el conjunto + Se realiza proceso de « Seleccion y evaluacion » Evaluacion del modelo <
« Definer los objetivos del de datos de empleados limpieza, transformacion de algoritmos  de usando métricas « Generacion de reportes
modelo:  estimar la utilizando en el estudio. y codificacion de aprendizaje adecuadas (AUC. y alertas de riesgo.
probabilidad de Exploracién _ de variables. automatizado para precision, recall, F1, * Segmentacion ~ de
desercion de variables disponibles y « Gestion de valores clasificacién. segn sea el caso. empleados segun nivel
empleados. se analiza su calidad, faltantes y  valores + Se entrena el modelo « Se valida el modelo y se naego.
« Determinar los criterios estructura y relevancia atipicos. utilizando el conjunto selecciona la  mejor * Apoyo a la toma de
de éxito desde la para el problema. « Construccion del de datos preparado. alterenativa. decisiones en Recursos
perspectiva de conjunto final de datos Humanos.

Recursos Humanos.

listos para el modelado.

Proceso iterativo: Retroalimentacion
para mejoras continuas

Figura 3. Flujo de la metodologia y tecnologias adoptadas. Fuente: Elaboracion propia

3.2  Comprension del negocio

La desercion laboral constituye uno de los desafios mas relevantes para las organizaciones modernas, ya que
impacta directamente en la continuidad operativa, la productividad y la capacidad competitiva de la empresa.
A nivel de gestion de personas, la rotacion implica la pérdida de talento, conocimiento institucional y experien-
cia acumulada, elementos fundamentales para sostener el desempefio organizacional en el largo plazo. La lite-
ratura distingue entre rotacion voluntaria cuando el empleado renuncia por decision propia y rotacion involun-
taria asociada a desvinculaciones por necesidades de la empresa, La rotacion voluntaria es especialmente critica,
pues generalmente involucra a trabajadores con competencias dificiles de reemplazar o con experiencia clave
para la operacion. La salida de un trabajador genera una serie de costos directos e indirectos que incluyen
procesos de reclutamiento y seleccion, induccion y capacitacion, adaptacion al puesto, disminucion temporal
del rendimiento y redistribucion de tareas. Ademas, puede provocar sobrecarga laboral en los equipos, afectar
el clima organizacional y debilitar la cohesion interna. Desde una perspectiva estratégica, una alta rotacion
dificulta la retencion de talento, afecta la continuidad del conocimiento técnico y debilita la capacidad de la
organizacion para ejecutar planes de largo plazo. Asimismo, compromete la eficiencia operativa y la estabilidad
de los equipos, incidiendo en la calidad del servicio y en la satisfaccion de los clientes internos y externos.
Frente a este escenario, resulta indispensable que el area de Recursos Humanos cuente con herramientas que
permitan anticipar la posibilidad de desercion antes de que ocurra. Las metodologias tradicionales, como en-
cuestas de clima laboral o analisis retrospectivos, suelen ofrecer informacion tardia o parcial, lo que limita la
capacidad de intervencion temprana. El uso de técnicas de analitica predictiva y aprendizaje automatico permite
transformar datos historicos en informacidn accionable, identificando patrones y factores de riesgo asociados
al comportamiento de los empleados. Por su aporte al analisis de riesgo individual y la generacion de conoci-
miento organizacional, un modelo predictivo se convierte en una herramienta clave para gestionar de manera
proactiva la desercion laboral y fortalecer la toma de decisiones estratégicas en la organizacion.

3.3 Comprension de los datos

En esta fase se analiza en detalle el conjunto de datos utilizado para el desarrollo del modelo predictivo. El
estudio emplea el HR Analytics — Employee Turnover Dataset [25], el cual contiene informacion estructurada
sobre caracteristicas laborales y comportamentales de los empleados.

Este dataset estd compuesto por 14.999 registros y 10 variables cuantitativas y categodricas, que reflejan as-
pectos relevantes de la dindmica laboral, tales como nivel de satisfaccion, evaluacion de desempefio, carga de
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trabajo mensual, antigiiedad en la empresa, promociones recientes, ocurrencia de accidentes, nimero de pro-
yectos asignados, departamento y nivel salarial. La variable objetivo /eff indica si el empleado renuncié (1) o
permaneci6 en la organizacion (0). El conjunto de datos fue disefiado con fines académicos y de investigacion,
con el proposito de facilitar la construccion y validacion de modelos de prediccion de desercion laboral. Su
formato estandarizado y libre de valores faltantes permite realizar analisis comparativos y aplicar algoritmos de
aprendizaje automatico sin requerir procesos extensivos de limpieza. A pesar de sus ventajas metodologicas, es
importante seflalar que este dataset no representa la complejidad total de una organizacion real, ya que no
incorpora factores cualitativos asociados al entorno laboral, como liderazgo, clima organizacional o satisfaccion
intrinseca. Por ello, su uso en este estudio se orienta principalmente a la validacion metodoldgica del enfoque
predictivo, mas que a la representacion exacta de un escenario empresarial especifico.

3.3.1 Identificacién y clasificacién de variables

Con el proposito de comprender la estructura del conjunto de datos utilizado en este estudio, se realizd una
clasificacion de las variables segun su funciéon dentro del modelo predictivo y su naturaleza (numérica o cate-
gorica). Esta diferenciacion es esencial para definir las técnicas de preparacion de datos, asi como los algoritmos
de aprendizaje supervisado que se aplicaran posteriormente.

El dataset empleado contiene una combinacion de variables cuantitativas y cualitativas que describen distintos
aspectos del comportamiento laboral de los empleados. La tinica variable dependiente corresponde a la deser-
cion laboral, mientras que el resto de las variables actian como predictores del fendémeno. La Tabla 1 resume
la clasificacion general de las variables.

Tabla 1. Clasificacion de variables del conjunto de datos
‘ Tipo de Variable H

Nombre H Descripcion

‘Dependiente (objetivo, y)

|

left

Hl si el empleado renuncio, 0 en caso contrario

‘Independiente (numérica, x)

satisfaction_level

HNivel de satisfaccion del empleado (0 -1)

‘Independiente (numérica, x)

last_evaluation

HUltima evaluacion de desempeitio (0 - 1)

‘Independiente (numérica, X)

|

number_project

HNl’Jmero de proyectos asignados

‘Independiente (numérica, x)

H average _montly hours HPromedio de horas trabajadas al mes

‘Independiente (numérica, x)

H time_spend_company HAﬁos de antigiiedad en la empresa

‘Independiente (categorica, x) H

salary HNivel de salario (bajo, medio, alto)

Independiente (numérica, x)

Indica si el empleado ha tenido un accidente la-

Work_accident boral (1 — 0)

‘Secundaria (categorica, X)

H promotion_last _Syears HPromocién en los ultimos 5 afios

‘Secundaria (categorica, x)

department

HDepartamento del empleado

Variables predictoras (x) y variable objetivo (y):

En el contexto del aprendizaje supervisado, la variable left se define como la variable dependiente (y), ya que
representa el resultado que el modelo debe predecir. Su valor indica el estado final del empleado respecto a la
organizacion y constituye el objetivo del proceso de modelado. Las variables restantes actian como variables
independientes (x) o predictoras.

Estas variables corresponden a caracteristicas asociadas al desempefio, carga laboral, satisfaccion, historial de
promociones y nivel salarial del empleado. Su funcién es proporcionar informacién relevante que permita al
modelo estimar la probabilidad de desercion laboral. Diferenciar correctamente entre variables x e y permite
estructurar adecuadamente el proceso de modelado, definir las transformaciones necesarias y asegurar la cohe-
rencia metodologica dentro del marco CRISP-DM.
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Consideraciones sobre el alcance del dataset

Aunque la clasificacion anterior permite estructurar adecuadamente el proceso de modelado, es importante re-
conocer que el conjunto de datos utilizado posee un caracter académico y no incluye ciertas variables cualitati-
vas habitualmente relevantes en estudios reales de rotacion laboral, como clima organizacional, liderazgo, sa-
tisfaccion intrinseca o percepcion de justicia interna. La ausencia de estos factores limita parcialmente la capa-
cidad explicativa del modelo en contextos empresariales reales. Por ello, los resultados obtenidos deben inter-
pretarse como una validaciéon metodologica del enfoque predictivo, méas que como una representacion exhaus-
tiva del fenomeno de desercion en organizaciones especificas.

3.3.2 Comprension inicial del dataset

Se realiz6 un analisis exploratorio orientado a identificar patrones, tendencias y relaciones entre las variables
disponibles. Este analisis permitié identificar asociaciones relevantes entre la satisfaccion laboral, la carga de
trabajo y la probabilidad de desercion. La matriz de correlacion evidencid que la variable satisfaction level
presenta la relacion negativa mas significativa con left (r = —0.39), lo que indica que niveles mas bajos de
satisfaccion se asocian directamente con un mayor riesgo de renuncia. Este comportamiento coincide con la
evidencia empirica reportada en estudios sobre rotacion voluntaria, en los cuales la satisfaccion laboral emerge
como uno de los predictores mas influyentes del abandono organizacional.

Asimismo, variables como average montly _hours y last_evaluation mostraron correlaciones positivas entre si
y con number_project, sugiriendo que una mayor carga laboral y un desempeifio elevado suelen estar asociados
a una mayor cantidad de proyectos asignados. Aunque estas relaciones no presentan una correlacion directa
fuerte con la desercion, permiten comprender mejor la dinamica de trabajo y las exigencias operacionales dentro
de la organizacion. Por otro lado, time spend company presentd una correlacion positiva leve con left, lo que
sugiere que una mayor antigiiedad puede estar asociada a un mayor desgaste acumulado, aumentando eventual-
mente la probabilidad de renuncia. Si bien estas correlaciones no son elevadas, su comportamiento es consis-
tente con la literatura que sefiala que ciclos prolongados sin movilidad o cambios internos pueden influir en la
intencion de abandono. Adicionalmente, se constatd un leve desbalance en la variable objetivo (/eff), caracte-
ristico en problemas de clasificacion binaria. Aunque no representa un desbalance severo.

Este aspecto fue considerado al interpretar las métricas de desempeno para evitar sesgos en la evaluacion de los
modelos predictivos.

Matriz de correlacién entre variables numéricas

- 1.0

satisfaction_level

last_evaluation -

number_project - -0.

-0.4

average_montly_hours - -0.

time_spend_company -

Work_accident -

left -

promotion_last_Syears -

last_evaluation -
number_project -
work_accident -

satisfaction_level -
average_montiy_hours -
time_spend_ company -
promotion last_Syears

Figura 4. Matriz de correlacion entre variables. Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 4 se presenta la matriz de correlacion correspondiente al analisis exploratorio. Los patrones obser-
vados permitieron fortalecer la comprension del comportamiento interno del dataset y orientar de forma
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adecuada las decisiones tomadas en las etapas de preparacion y modelado dentro del marco metodologico
CRISP-DM.

3.4  Preparacion de los datos

La fase de preparacion de los datos tiene como objetivo garantizar que el conjunto de datos esté en condiciones
adecuadas para el modelado.
En esta etapa se ejecutaron los siguientes procesos:

*  Verificacion de integridad del dataset (sin valores nulos ni duplicados).

*  Aplicacion de las transformaciones definidas previamente, incluyendo la codificacion de variables ca-
tegoricas.

*  Construccion de la matriz de caracteristicas (X) y el vector objetivo (y).

*  Revision del leve desbalance de clases en la variable left.

Como resultado de este proceso, se obtuvo un conjunto de datos limpio, estructurado y preparado para la fase
de modelado. La configuracion experimental utilizada para el entrenamiento y evaluacion de los algoritmos,
incluyendo la divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba, se describe en la seccion 3.5.4.

Codificacion de variables categéricas

Para permitir el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado, fue necesario transformar las variables categ6-
ricas del dataset en valores numéricos. Este procedimiento es fundamental, ya que los modelos de clasificacion
no pueden operar directamente con datos textuales. Las variables categoricas presentes fueron salary y depart-
ment, las cuales se codificaron mediante un esquema de asignacion numérica simple.

Las Tablas 2 y 3 presentan el resultado del proceso de codificacion aplicado a las variables categoricas del
dataset. Esta transformacion permitié convertir los valores textuales en representaciones numéricas compatibles
con los algoritmos de clasificacion utilizados en el estudio. Con este paso, El conjunto de datos qued6 comple-
tamente preparado para avanzar hacia la fase siguiente dentro del marco metodologico CRISP-DM.

Tabla 2. Codificacion de salario Tabla 3. Codificacion de departamento
Categoria Codigo Categoria Cddigo
High 0 It 0
Low 1 RandD 1
Medium 2 Accounting 2

Hr 3
Management 4
Marketing 5
Product mmg 6
Sales 7
Support 8
Technical 9

3.4.1 Relevancia técnica de las variables en modelos supervisados predictivos

Dentro del proceso de modelado, algunos algoritmos supervisados, particularmente Bosque Aleatorio, generan
una estimacion de la importancia relativa de cada variable predictora. Esta medida representa el aporte de cada
atributo en la reduccion del error durante el proceso de entrenamiento del modelo.

Desde una perspectiva metodologica, la importancia de variables no constituye un resultado final en si mismo,
sino una herramienta técnica que permite interpretar el comportamiento del modelo y comprender que
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caracteristicas del trabajador influyen con mayor peso en la prediccion de la desercion laboral. En este estudio,
la estimacion de la importancia de variables no fue utilizada como un criterio de filtrado previo al modelado, y
se utilizo exclusivamente como un mecanismo de analisis e interpretacion posterior. Esta decision se adopto
con el objetivo de evaluar el desempefio predictivo del modelo considerando el conjunto completo de variables
disponibles, evitando introducir sesgos derivados de una seleccion temprana de atributos y permitiendo una
comparacion consistente entre los distintos algoritmos implementados. Los valores de importancia obtenidos
se presentan y analizan en el capitulo 4, una vez entrenado el modelo definitivo, como apoyo a la interpretacion
de los resultados y la compresion del fenomeno desercion laboral desde una perspectiva analitica y organiza-
cional. Para complementar la interpretacion de los modelos de clasificacion, se consideraron dos métodos de
analisis de importancia de variables. Gini Importance y Permutation Importance. El primero estima la impor-
tancia de cada variable a partir de su contribucion a la reduccion de impureza en los arboles, mientras que el
segundo evalua la disminucion del desempefio predictivo al permutar aleatoriamente sus valores. Ambas técni-
cas fueron aplicadas posteriormente al modelo de clasificacion seleccionado, con el propdsito de analizar la
contribucion relativa de las variables a sus predicciones.

3.5 Modelado

La fase de modelado corresponde al proceso en que se seleccionan, entrenan y comparan distintos algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado con el fin de construir un modelo predictivo capaz de estimar la proba-
bilidad de desercion laboral. De acuerdo con la metodologia CRISP-DM, esta etapa se desarrolla después de
comprender el negocio, analizar los datos y preparar el conjunto final de variables, permitiendo aplicar de ma-
nera practica los algoritmos seleccionados y evaluar su desempefio.

Antes de detallar los algoritmos utilizados. Este flujo resume las etapas operativas aplicadas en el entorno
Python, desde la carga de datos hasta la evaluacion final del modelo, y sirve como guia para comprender la
secuencia de pasos que estructuran el proceso. Se presenta en la Figura 5 el flujo general del proceso de mode-
lado predictivo implementado en este estudio.

r 3
FLUJO GENERAL DEL

PROCESO DE MODELADO PREDICTIVO
O Definicion Cargado de datos
¥ del problema y preprocessamiento

S5 etrenamiento y prueba

5 %

del modelo . valuacion

©) dilmeaen
Despliegue Division de datos en
del modelo entrenamiento y prueba

| - 4

Figura 5. Flujo general del proceso del modelo predictivo. [7]

3.5.1 Seleccion de algoritmos

La seleccion se realizo considerando la diversidad de técnicas de clasificacion y su utilizacion en estudios pre-
vios sobre desercion laboral revisados en la seccion 2.6. Este criterio permite comparar métodos con caracte-
risticas predictivas diferentes bajo un mismo conjunto de datos, facilitando una evaluacion consistente de su
desempefio.

* Regresion Logistica (Logistic Regression): Modelo lineal de referencia para clasificacion binaria.
Permite interpretar la influencia de cada variable y sirve como linea base para comparar el desempefio
del resto de los algoritmos.

*  K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritmo basado en la similitud entre casos. Adecuado para capturar
patrones locales, aunque sensible a la normalizacion y a valores atipicos.
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«  Arbol de Decision (Decision Tree Classifier): Enfoque basado en una familia de modelos de tipo
arbol que generan reglas jerarquicas para la toma de decisiones. Su principal ventaja radica en su alta
interpretabilidad y en su capacidad para identificar interacciones no lineales entre variables.

*  Bosque Aleatorio (Random Forest): Ensamble de multiples arboles que mejora la estabilidad del mo-
delo, reduce el sobreajuste y captura relaciones complejas entre los atributos.

*  Madquinas de Vectores de Soporte (SVM): Algoritmo robusto y eficaz en espacios de alta dimensio-
nalidad. Permite separar clases incluso en fronteras no lineales mediante funciones kernel.

3.5.2 Proceso de entrenamiento

Para asegurar comparabilidad y rigor metodoldgico, todos los modelos fueron entrenados siguiendo el mismo
procedimiento:

* Division del conjunto de datos en 70% para entrenamiento y 30% para prueba, utilizando
train_test split.

»  Estratificacion por la variable objetivo para mantener la proporcion original de empleados que renun-
ciaron y permanecieron.

*  Normalizacion de variables cuando el algoritmo lo requiere (KNN y SVM).

*  Entrenamiento de cada modelo con los datos preparados.

*  Ajuste inicial de hiperparametros mediante validacion cruzada simple.

*  Generacion de predicciones sobre el conjunto de prueba.

*  Obtencion de métricas estandar para evaluar el rendimiento.

Este procedimiento uniforme garantiza que las diferencias observadas entre los modelos se deben a su funcio-
namiento interno y no a variaciones en la forma de entrenamiento.

3.5.3 Meétricas de evaluacion

Los modelos fueron evaluados mediante Accuracy, Precision, Recall, F'1-score, Matriz de confusion y AUC-
ROC, cuyas definiciones se presentan en el capitulo 2.3.1. De acuerdo con la hipoétesis de investigacion, Recall
se establecid como métrica principal, debido a que permite evaluar la capacidad del modelo para identificar
empleados que efectivamente presentan desercion laboral. Las métricas restantes se utilizaron de manera com-
plementaria para comparar el desempefio global de los algoritmos.

3.5.4 Configuracién experimental y parametrizacién de los algoritmos

El proposito de asegurar la trazabilidad metodoldgica, la reproducibilidad del proceso analitico y la compara-
bilidad de los resultados obtenidos, todos los algoritmos fueron entrenados y evaluados utilizando la misma
participacion del conjunto de los datos, el mismo conjunto de variables predictoras y mismas variables objetivo.
La implementacion se realiz6 mediante la biblioteca Scikit-learn de Python.

Divisién del conjunto de datos

El conjunto de datos se dividié en subconjuntos de entrenamiento y prueba mediante la funcion train_test split,
utilizando un 70 % de las observaciones para entrenamiento y un 30 % para prueba (test_size = 30). Esta con-
figuracion se adoptd con el propoésito de disponer de una cantidad suficiente de datos para el entrenamiento de
los modelos y, simultaneamente, reservar un conjunto independiente para evaluar su capacidad de generaliza-
cion sobre datos no utilizados durante el entrenamiento. Con el fin de preservar la distribucion de la variable
objetivo (/eff) en ambos subconjuntos, se empleo el parametro stratify = y, evitando alteraciones en la propor-
cion de las clases. Asimismo, se establecid random_state = 42 para garantizar la reproducibilidad del experi-
mento y permitir que todos los algoritmos fueran evaluados bajo las mismas condiciones.
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Preprocesamiento y normalizacion de los datos

Previo al proceso de entrenamiento, las variables categoricas salary y departament fueron transformadas a va-
lores numéricos mediante uso de labelEncoder, como se muestra en el capitulo 3.4. Esto permitiendo su incor-
poracién en los algoritmos de clasificacion supervisada. Para aquellos modelos sensibles a la escala de las
variables, especificamente KNN y SVM, se aplico un proceso de normalizacion utilizando StandarScaler. Este
procedimiento fue ajustado exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento y posteriormente aplicado al
conjunto de pruebas, con el fin de evitar la fuga de informacion (data leakage) y mantenerlas validez del proceso
de evaluacion.

Configuracion de los algoritmos supervisados

Los algoritmos seleccionados fueron entrenados utilizando configuraciones estandar, priorizando la estabilidad
del modelo y evitando un ajuste exhaustivo de hiperparametros que pudiera introducir sesgos en la comparacion
de desempefio entre los distintos enfoques. A continuacion, se detallan las configuraciones utilizadas para cada
modelo:

*  Regresion Logistica: El modelo fue entrenado utilizando un méaximo de 1000 iteraciones (max_iter =
1000) y una semilla fija (random_state = 42) para garantizar la reproducibilidad del experimento.

»  K-Nearest Neighbors (KNN): Se configuro utilizando cinco vecinos (n_neighbors = 5). Debido a la
sensibiidad de este algoritmo a la escala de las variables, los datos fueron normalizados previamente
mediante StandardScaler. El resto de los parametros se mantuvo con la configuracion predeterminada
de Scikit-laern.

«  Arbol de decision: El clasificador de arbol de decision fue entrenado utilizando el criterio de impureza
Gini por defecto, sin aplicar restricciones explicitas de profundidad ni poda inicial. Se utilizo ran-
dom_state = 42 para asegurar consistencia en los resultados.

* Random Forest: Se configuro con 100 arboles de decision (n_estimators = 100) y una semilla fija
(random_state = 42). Los demas parametros permanecieron con la configuracion predeterminada de
Scikit-learn.

*  Maquinas de vectores de soporte (SVM): El modelo SVM fue implementado utilizado un kernel
radial (RBF), adecuado para capturar relaciones no lineales entre las variables predictoras. Se habilito
el parametro probability = true con el fin de obtener probabilidades de clasificacion y calcular métricas
como el area bajo la curva ROC (AUC-ROC). Previamente al entrenamiento, los datos fueron norma-
lizados mediante StandardScaler.

Todas las configuraciones (descritas en la tabla 4), se mantuvieron constantes durante el proceso de entrena-
miento y evaluacion, permitiendo una comparacion objetiva, coherente y metodologicamente consistente entre

los distintos modelos supervisados analizados en el estudio.

Tabla 4. Configuracion experimental de los algoritmos supervisados

Algoritmo Parametros utilizados Preprocesamiento
Regresion Logistica (Logistic regres- max_iter = 1000, random_state = 42 No aplica
sion)
KNN (K-nearest neighbors) n_neighbors = 5 Normalizacion
(StandardScaler)
Arbol de Decision (Decision tree) random_state = 42 No aplica
Bosque aleatorio (Random Forest) n_estimators = 100, random_state = 42 No aplica
SVM (Support vector machine) Kernel = RBF, probability = true, random_state Normalizacién
=42 (StandardScaler)
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Adicionalmente, se definié un modelo base de clasificaciéon por mayoria como referencia minima de desem-
pefio. Este modelo asigna a todas las observaciones la clase mas frecuente del conjunto de entrenamiento y se
utiliza para comparar el Recall del modelo supervisado seleccionado, de acuerdo con el criterio establecido en
la hipétesis de investigacion.

3.6 Herramientas tecnologicas utilizadas

La implementacion del modelo se realizé en Python, utilizando las bibliotecas descritas en el capitulo 2.5 para
la preparacion de datos, modelado, evaluacion y visualizacion de resultados. El proceso de desarrollo en jupyter
notebook, permitiendo integrar co6digo, resultados y graficar dentro de un entorno reproducible. Estas herra-
mientas facilitaron la implementacion concreta de las etapas definidas por la metodologia CRISP-DM.

4 Evaluacion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la fase de evaluacion de la metodologia CRISP-
DM, correspondiente al analisis del desempefio de los modelos de aprendizaje automatico supervisados imple-
mentados en este estudio. Los algoritmos fueron comparados utilizando las métricas de evaluacion definida en
el capitulo 3. De acuerdo con la hipotesis de investigacion, el analisis se centra principalmente en la métrica
Recall, por ser el indicador que mide la capacidad del modelo para identificar correctamente a los empleados
que efectivamente presentan riesgo de desercion laboral. Dado que la omision de estos casos representa el
mayor costo para la organizacion, esta métrica constituye el criterio principal para aceptar o rechazar la hipdtesis
planteada.

4.1 Matriz de confusion

La Tabla 5 presenta los resultados obtenidos por cada algoritmo sobre el conjunto de prueba. De acuerdo con
la hipotesis de investigacion, el analisis se centra principalmente en la métrica Recall, ya que fue definida como
el criterio principal para evaluar la capacidad de los modelos de identificar correctamente a los empleados que
efectivamente presentan riesgo de desercion laboral.

Tabla 5. Comparacion de métricas entre modelos supervisados

Modelo Recall Accuracy Precision F1-Score

Bosque Aleatorio (Random Forest) 0.968254 0.990889 0.993295 0.980615

KNN 0.922502 0.956222 0.896552 0.909342

SVYM 0.913165 0.961556 0.924386 0.918741

Arbol de Decision 0.967320 0.974889 0.929982 0.948284

(Decision Tree)

Regresion Logistica (Logistic Regres- 0.257703 0.765556 0.514925 0.343497

sion)

Los resultados evidencian diferencias relevantes entre algoritmos evaluados. Regresion Logistica presenta el
menor rendimiento global, principalmente debido a su bajo valor de Recall, lo que indica una limitada capacidad
para identificar correctamente a los empleados que efectivamente abandonaron la organizacion. Este compor-
tamiento la hace menos adecuada para el contexto de la desercion laboral, donde la omision de casos positivos
representa un costo significativo para la organizacion. Por lo contrario, Bosque Aleatorio destaca como la mejor
alternativa, al presentar valores superiores al 98% en Accuracy y Precision, junto con un Recall cercano al 97%.
Este desempeiio equilibrado refleja una alta capacidad predictiva y una adecuada detecciéon de empleados en
riesgo de abandono. En conjunto, estos resultados posicionan a Bosque Aleatorio como el modelo mas robusto
y consistente para el fenomeno de desercion laboral analizado en este estudio.
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Para reforzar la seleccion del modelo final, se calculd la mejora porcentual de Bosque aleatorio respecto del
segundo mejor algoritmo en cada métrica. Este analisis permite cuantificar el valor agregado del modelo selec-
cionado y demostrar su superioridad desde un enfoque comparativo:

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARTA

Accuracy: +1,65 % frente a Decision Tree
Precision: +6,3 % frente a KNN

Recall: +0,97 % frente a Decision Tree
F1-Score: +3,41 % frente a Decision Tree

Estos resultados evidencian que Bosque aleatorio no solo lidera, sino que supera consistentemente al resto de
los algoritmos en todas las métricas criticas, demostrando un rendimiento mas estable, preciso y balanceado.
La Figura 6 presenta la comparacion visual de las métricas Accuracy, Precision, Recall y F1-Score. Esta repre-
sentacion facilita la identificacion de patrones, destacando la superioridad del modelo Bosque Aleatorio frente
a las demas alternativas.

Desempefio comparativo de modelos supervisados

Iy
=]

Métrica

BN Accuracy
B B Precision
) mmm Recall
s Fl-score
0.2
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> &
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Figura 6. Comparacion de modelos supervisados. Fuente: Elaboracion propia
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4.2 Curva ROCyAUC

La capacidad discriminativa de cada algoritmo se evalué mediante la curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic) y el area bajo la curva (AUC), métricas que permiten analizar el desempefio de los modelos de forma
independiente del umbral de clasificacion. La tabla 6 presenta los valores de AUC obtenidos para cada uno de
los modelos evaluados.

Tabla 6. Métricas curva ROC — AUC

Modelo ROC-AUC
Bosque aleatorio (Random Forest) 0.989975
KNN 0.978385
NZU4 0.977326
Arbol de decision (Decision Tree) 0.972287
Regresion logistica (Logistic Regression) 0.801621
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La figura 7 presenta las curvas ROC correspondientes a los modelos evaluados. De acuerdo con los valores de
AUC presentados en la tabla 6 el modelo Bosque Aleatorio obtiene el mayor valor (AUC = 0.99), evidenciando
la mejor capacidad para discriminar entre empleados que renuncian y aquellos que permanecen en la organiza-
cion.

Curvas ROC comparativas

0.8

0.6

True Positive Rate

0.4

0.2

—— Logistic Regression (AUC = 0.802)
KNN (AUC = 0.978)

—— Decision Tree (AUC = 0.972)

—— Random Forest (AUC = 0.990)

—— SWM (AUC = 0.977)

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 7. Curvas ROC comparacion de los modelos supervisados. Fuente: Elaboracion propia

Los modelos KNN, SVM y Arbol de Decision presentan también una elevada capacidad discriminativa,
mientras que Regresion Logistica exhibe un desempefio considerablemente inferior, consistente con los resul-
tados observados en métricas como Recall y F1-score.

4.3  Validacion de la Hipdtesis

A partir de los resultados obtenidos, los cinco modelos fueron comparados utilizando Recall como métrica
principal. Bosque Aleatorio alcanzo el mayor valor (0,968254), por lo que fue seleccionado para su compara-
cion con el modelo base de clasificacion por mayoria, cuyo Recall fue 0,0000. EI modelo seleccionado super6
el umbral 0,90 definido en la hipdtesis y presentd una diferencia de 96,83 puntos porcentuales respecto del
modelo base, superior al minimo establecido de 20 puntos porcentuales. En consecuencia, se cumplen ambos
criterios, permitiendo aceptar la hipotesis de investigacion para las condiciones experimentales del presente
estudio.

=== Modelo Base: Clasificacién por Mayoria ===
Accuracy: ©.7620

Precision: @
Recall: ©.0000
Fl-score: @

=== Validacién de la hipétesis ===

Recall modelo base: 0.0000
Recall Random Forest: ©.9683
Diferencia: 96.83 puntos porcentuales

Recall > ©.90: CUMPLE
Mejora >= 20 pp: CUMPLE

Resultado: SE CUMPLEN los criterios establecidos en la hipdtesis.

Figura 8. Resultado de la validacion de hipdtesis. Fuente: Elaboracion propia

5 Despliegue

En el contexto de la prediccion de desercion laboral, la estabilidad y robustez del modelo adquieren especial
relevancia, dado que los datos organizacionales suelen presentar diversidad, ruido y relaciones complejas entre
variables asociadas al comportamiento humano. Por esta razon, mas alld del rendimiento numérico obtenido,
resulta necesario analizar la conducta del modelo desde una perspectiva interpretativa y aplicada al dominio del
problema.
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A partir de los resultados obtenidos en la evaluacion comparativa, el modelo Bosque Aleatorio evidenci6é un
desempefio consistente frente a los demas algoritmos considerandos, manteniendo valores elevados y equili-
brados en métricas criticas como Accuracy, Recall y F1-Score. Esta consistencia sugiere una mayor estabilidad
relativa del modelo al momento de generalizar patrones asociados a la desercion laboral. Desde el punto de
vista metodologico, esta estabilidad se explica por la naturaleza del Bosque Aleatorio como método de ensam-
ble, el cual combina multiples arboles de decision entrenados sobre diferentes subconjuntos de datos y variables.
Este enfoque reduce la dependencia de patrones particulares, atentia el impacto del ruido y permite capturar
relaciones no lineales frecuentes en fendmenos organizacionales, como la interaccion entre satisfaccion laboral,
carga de trabajo, antigliedad y desempefio [10]. En contraste, modelos como Regresion Logistica presentan
limitaciones al asumir relaciones lineales entre variables, mientras que algoritmos como KNN muestra una
mayor sensibilidad al escalamiento de los datos [9]. Estas diferencias se reflejan en una mayor variabilidad del
desempefio y en una menor capacidad para identificar correctamente casos de desercion laboral, especialmente
en escenarios donde la deteccion temprana de empleados desertores es prioridad. Cabe sefialar que la variable
desercion (Left) fue definida explicitamente como variable dependiente u objetivo del estudio, representando
el evento de desercion laboral, y no fue utilizada como variable independiente en ningun momento del proceso
de modelado. En consecuencia, la estabilidad observada en el modelo se asocia a su capacidad para generalizar
la relacion entre las variables predictoras y el fenomeno de desercion laboral, y no un sesgo derivado de la
definicion de la variable objetivo.

Desde una perspectiva organizacional, esta estabilidad y robustez refuerzan la utilidad practica del algoritmo
Bosque Aleatorio como herramienta de apoyo a la gestion de Recursos Humanos, al ofrecer predicciones con-
sistentes que pueden ser utilizadas para la identificacion temprana de empleados en riesgo de desercion y la
toma de decisiones preventivas basadas en evidencia.

5.1.1 Interpretacion de resultados y utilidad para Recursos Humanos

Los resultados del andlisis de importancia de variables muestran una concordancia general entre Gini Impor-
tance y Permutation Importance (figura 9), destacando satisfaction level como una de las variables con mayor
aporte predictivo. Asimismo, number_proyect, average_montly _hours, time_spend_company y last_evaluation
presentan una contribucion relevante en las predicciones realizadas por el modelo de clasificacion. Desde la
perspectiva de Recurso Humanos, estos resultados permiten identificar las caracteristicas con mayor relevancia
predictiva y orientar el analisis hacia aquellos factores que podrian ser considerados en la gestion preventiva de
la desercion laboral. No obstante, la importancia asignada por el modelo representa una contribucion predictiva
y no implica necesariamente una relacion casual con la decision de abandonar la organizacion.

Comparacién importancia de variables - Random Forest (scoring=f1)

satisfaction_level {

number_project -

average_montly_hours -

last_evaluation -

time_spend_company

department -

salary {

Work_accident -

promotion_last_Syears = Gini (normalizado)

Permutation (f1)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Importancia (Gini vs caida de fio por ion)

Figura 9. Grafico de variables de importancia Bosque Aleatorio. Fuente: Elaboracion propia

o
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5.1.2 Impacto organizacional de los errores del modelo

En el contexto de la prediccion de desercion laboral, no todos los errores predictivos tienen el mismo impacto
desde una perspectiva organizacional. En particular, el Falso negativo constituye el error mas critico, ya que
corresponde a aquellos casos en los que un empleado efectivamente renuncia, no es identificado previamente
por el modelo como un riesgo. Este tipo de error implica que la organizacion pierde la oportunidad de imple-
mentar acciones preventivas, tales como planes de retencion, ajustes en la carga laboral o intervenciones tem-
pranas, generando una pérdida directa del capital humano. Desde esta perspectiva, la evaluacion de los modelos
no se limita inicamente al desempefio global, sino que prioriza la capacidad de detectar correctamente a los
empleados que abandonan la organizacion, lo cual se refleja principalmente en métricas como Recall y en el
analisis de las matrices de confusioén. De acuerdo con los resultados obtenidos en la evaluacion comparativa, el
Bosque Aleatorio present6d un desempeiio superior en términos de Recall, lo que se traduce en una menor pro-
porcion de Falsos negativos en comparacion con los demas algoritmos evaluados. Este comportamiento indica
que el modelo logra identificar de manera mas efectiva a los empleados con alta probabilidad de desercion,
reduciendo el riesgo de omitir casos criticos. Asimismo, el equilibrio observado entre Precision y Recall en el
Bosque Aleatorio permite minimizar, simultineamente, los Falsos negativos y los Falsos positivos, evitando
tanto la pérdida de talento sin advertencias como la generacion excesiva de alertas innecesarias. Este balance
resulta fundamental para su aplicacion practica en contextos organizacionales, donde los recursos destinados a
acciones de retencion suelen ser limitados.

En conjunto, estos resultados refuerzan la idoneidad de Bosque Aleatorio como una herramienta de apoyo a la
gestion de Recursos Humanos; su comportamiento frente a los errores en la estimacion del riesgo de desercion
laboral se alinea con los objetivos estratégicos de prevencion del abandono y la toma de decisiones basadas en
evidencia.

5.2 Conclusion de la evaluacion y decisién del modelo final

La seleccion del modelo predictivo se fundamento en la comparacion cuantitativa y visual del desempefio de
los algoritmos evaluados, asi como en el analisis del impacto organizacional asociado a los errores de predic-
cion. En este sentido, la evaluacion no se limit6 unicamente a métricas globales de desempefio, sino que consi-
der6 explicitamente la capacidad de los modelos para identificar correctamente a los empleados con mayor
riesgo de abandono.

Los resultados presentados en la tabla 5 y en la figura 6 evidencian que Bosque Aleatorio supera de manera
consistente al resto de los algoritmos en métricas clave como Accuracy, Precision, Recall y F1-score, mostrando
un equilibrio robusto entre desempefio predictivo y estabilidad. Asimismo, el analisis de las curvas ROC (figura
7 y tabla 6) confirman su superior capacidad discriminativa, al aproximarse de manera mas cercana al compor-
tamiento ideal del modelo predictivo. Desde una perspectiva organizacional, este desempefio resulta especial-
mente relevante debido a su impacto sobre los errores criticos del modelo. Tal como se analizd en la seccion
5.1.2, Bosque Aleatorio presenta una menor proporcion de Falsos negativos, reduciendo el riesgo de que em-
pleados con alta probabilidad de desercion no sean identificados oportunamente. Esta caracteristica es funda-
mental en contextos de gestion del talento humano, donde la omisién de casos criticos puede traducirse en
pérdida de conocimiento, costos de reemplazo y deterioro del clima organizacional. Adicionalmente, la natura-
leza de ensamble del modelo Bosque Aleatorio le permite capturar relaciones no lineales y mitigar el efecto del
ruido presente en los datos organizacionales, otorgandole mayor robustez frente a variaciones en la informacion
de entrada. Estas propiedades refuerzan su efectividad como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en
Recursos Humanos. En conjunto, los resultados obtenidos permiten concluir que Bosque Aleatorio presenta el
mejor equilibrio entre capacidad predictiva, estabilidad y utilidad practica, siendo seleccionado como el modelo
final para la estimacion del riesgo de desercion laboral en el conjunto de empleados analizados.
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5.2.1 Despliegue del modelo predictivo para estimacion del riesgo de desercion

Una vez seleccionado el modelo Bosque Aleatorio como resultado del proceso evaluacion, se procedio a su
despliegue con el objetivo de estimar el riesgo de desercion laboral en el conjunto de empleados analizado. Esta
fase corresponde a la etapa de Despliegue de la metodologia CRISP-DM vy se orienta a la aplicacion practica
del modelo seleccionado en un contexto organizacional. El modelo fue aplicado sobre el dataset completo,
generando para cada empleado una probabilidad estimada de desercion laboral. Estas probabilidades permiten
cuantificar el nivel de riesgo individual y facilitan la interpretacion de los resultados desde una perspectiva
operativa. Con el fin de apoyar la toma de decisiones en Recursos Humanos, las probabilidades obtenidas fueron
categorizadas en niveles de riesgo bajo, medio, alto, utilizando umbrales previamente definidos en funcion del
comportamiento del modelo y del contexto del problema.

Distribucion de nivel de riesgo
12000 TI502 (76.69%)

10000

8000

6000

Numero de empleados

4000 3433 (22.89%)

64 (0.43%)

2

Bajo

2
=
Nivel de riesgo

Figura 10. Distribucion general de niveles de riesgo desercion laboral o rotacion. Fuente: Elaboracion propia

La figura 10 presenta la distribucion general de los niveles de riesgos estimados en la organizacion. Se observa
que la mayor proporcion de empleados se concentran en nivel de riego bajo, mientras que un subconjunto rele-
vante presenta niveles de riesgo medio y alto. Esta segmentacion permite focalizar los esfuerzos de gestion del
talento humano en aquellos grupos con mayor probabilidad de desercion, optimizando el uso de recursos orga-
nizacionales y priorizando acciones preventivas. Con el objetivo de profundizar el analisis, la figura 11 presenta
un extracto de los primeros empleados identificados con riesgo alto de desercion, incluyendo variables relevan-
tes asociados a su perfil laboral. En estos casos se observan patrones coherentes con los resultados del analisis
previo, tales como niveles reducidos de satisfaccion laboral, cargas de trabajo elevadas, ausencia de promocio-
nes recientes y salarios ubicados en rangos bajos o medios. Estos patrones concuerdan con las variables identi-
ficadas como mas influyentes en el analisis de importancia del modelo (figura 9), reforzando la consistencia y
validez del enfoque predictivo implementado.
=== Primeros empleados con riesgo ALTO (ordenado y decodificado) ===
department salary satisfaction level last evaluation number_project average montly hours time spend_company promotion_last Syears Work_accident prob_desercion nivel riesgo
sales low 8.32 0.53 2 157 El e ] 1.00 Alto
sales medium 8.80 0.86 5 262 1.88 Alto
sales medium 8.11 0.88 7 272 1.e0 Alto

a e
-] 2]
sales low 8.72 0.87 5 223 e ] 0.99 Alto
sales low 8.37 8.52 2 159 a e 1.00 Alto

W e oo

Archivo generado: lista_empleados_riesgo_alto.csv

Figura 11. Extracto de empleados en riesgo de desercion laboral.

Desde una perspectiva aplicada, este despliegue permite transformar la salida técnica del modelo en informa-
cion accionable, apoyando la toma de decisiones estratégicas en Recursos Humanos. La identificacion temprana
de empleados con mayor riesgo de desercion facilita la implementacion de intervenciones focalizadas, tales
como programas de retencion, ajuste en la carga laboral o acciones orientadas a mejorar la satisfaccion y el
compromiso organizacional. En sintesis, el despliegue de Bosque Aleatorio permite operacionalizar los resul-
tados obtenidos en la fase de evaluacion, convirtiendo el modelo predictivo en una herramienta efectiva para la
estimacion del riesgo de desercion laboral, y cerrando de manera coherente el ciclo analitico propuesto por la
metodologia CRISP-DM.
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5.3 Impacto para la gestion de Recursos Humano RRHH

Los resultados obtenidos en la etapa de evaluacion permiten a la organizacion incorporar un enfoque predictivo
en la gestion del riesgo de desercion laboral, apoyando en la informacion generada por el modelo de aprendizaje
automatico supervisado. Al ser entrenado con datos historicos de empleados, el modelo aprende patrones aso-
ciados a la desercion y los utiliza para estimar la probabilidad individual de abandono en empleados activos. A
partir de estimaciones, A partir de estas estimaciones, el modelo de clasificacion entrega una probabilidad in-
dividual de desercion para cada empleado, la cual fue segmentada en tres niveles de riesgo: bajo, para probabi-
lidades inferiores a 0,65; medio, para probabilidades iguales o superiores a 0,65 e inferiores a 0,80; y alto, para
probabilidades iguales o superiores a 0,80. Esta segmentacion permite transformar la salida probabilistica del
modelo en categorias interpretables para Recursos Humanos y priorizar acciones preventivas segun el nivel de
riesgo. Las predicciones generadas por el modelo facilitan el disefio de acciones concretas de gestion del talento,
tales como:

* Implementacion de programas de reconocimiento y compensacion dirigidos a empleados riesgo alto
estimado.

*  Monitoreo continuo de indicadores asociados a satisfaccion laboral, carga de trabajo y desempeiio.

*  Definicion de estrategias de retencion personalizadas basadas en los factores que el modelo identifica
como influyentes en la desercion, tales como satisfaccion laboral, nimero de proyectos asignados y
horas mensuales trabajadas.

De esta manera, el modelo predictivo se consolida como una herramienta de apoyo a la toma de decisiones
estratégicas en Recursos Humanos, contribuyendo a una gestion mas proactiva, basada en evidencia y orientada
a la prevencion de la desercion laboral.

Integracion del modelo predictivo en el flujo operativo de Recursos Humanos (RRHH)

La figura 12 presenta la aplicacion del modelo dentro del flujo operativo de Recursos Humanos. Los datos
organizacionales son procesados y utilizados por Bosque Aleatorio para estimar la probabilidad de desercion
de cada empleado. Posteriormente, estas probabilidades se segmentan en niveles de riesgo bajo, medio y alto,
generando informacion que puede apoyar acciones preventivas, reportes analiticos, alertas tempranas y estrate-
gias de retencion.

Flujo del modelo Predictivo basado en CRISP-DM para la estimacién del riesgo de desercion laboral
s ~ 7

3 ( ACCIONES 36 0eston para Recursos Humanos basadas &n
e . N nesgo estmado
‘ 1 Hponcer A g . E
é = | ;‘R @
mat J' tlib L
\ J i 2 n
! -~

\'ll

Datos Organizacionales Propracssamnts 0 los

-/ A i
deaw predictivo e inferpretacion ‘Segmentacn del Riesgo predcivg Actiones de gestion en RRHH

Figura 12. Aplicacién del modelo predictivo en el proceso de gestion de RRHH. Fuente: Elaboracion propia

6 Conclusion

El presente estudio permitio desarrollar y evaluar un modelo predictivo para estimar el riesgo de desercion
laboral mediante técnicas de aprendizaje automatico supervisado. De los cinco algoritmos analizados, Bosque
Aleatorio obtuvo el mejor desempeiio, alcanzando un Recall de 0,968254, lo que evidencia una alta capacidad
para identificar empleados que efectivamente presentan desercion laboral. Los resultados permitieron aceptar
la hipétesis de investigacion, conforme a los criterios de validacion establecidos y analizados en la seccion 4.3,
y generar informacién util para identificar empleados en riesgo y apoyar la toma de decisiones en Recursos
Humanos. No obstante, debido al caracter académico del conjunto de datos utilizado, la aplicacion del modelo
en un entorno organizacional real requiere su validacion con datos propios de la organizacion.
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6.1.1 Trabajos futuros

Como lineas de trabajo futuro, se propone validar el modelo con datos organizacionales reales para evaluar su
capacidad de generalizacion e incorporar variables contextuales y cualitativas que permitan, ampliar el analisis
de los factores asociados a la desercion laboral. Asimismo, se plantea comparar el desempefio con técnicas de
Gradient Boosting (XGBoost), con el propdsito de evaluar si un método de ensamble basado en aprendizaje
secuencial permite mejorar el desempefio predictivo obtenido en este estudio. Finalmente, se propone integrar
el modelo mediante dashboards o sistemas de alerta que faciliten su aplicacion como herramientas de apoyo a
la gestion de Recursos Humanos.
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