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Resumen

Las rotaciones de empleados son eventos de gran relevancia dentro de las compaiiias por multiples ra-
zones. Una de estas razones es que el costo de buscar y contratar nuevos empleados que se ajusten a los puestos
disponibles es elevado, por lo que los equipos de recursos humanos tratan de identificar a las personas con inten-
ciones de irse y utilizar esta informacién para tomar mejores decisiones en beneficio tanto de los empleados como
de la empresa. En los ultimos afios, la academia ha comenzado a aplicar muchos algoritmos de aprendizaje auto-
matico para predecir la rotacién de empleados, y se ha sugerido a la comunidad cientifica estudiar nuevos modelos
que tengan la capacidad de encontrar patrones con datos que posean una dimensién temporal. El propésito de esta
investigacion es estudiar modelos para la prediccidn de la rotacién de empleados con los datos disponibles de una
red social de empleados y realizar una comparativa del desempefio de técnicas que se han usado usualmente para
resolver este problema como Regresion logistica, Random Forest y Extreme boosting frente a técnicas que estén

disefiadas para manejar secuencias de datos indexados con el tiempo como LSTM (Long Short-Term Memory).



Introducccion

La rotacién de empleados es un fendémeno de suma importancia para las empresas puesto que puede tener
grandes efectos como la reduccidn en sus ganancias, la pérdida del conocimiento corporativo o incrementos en
los costos de reclutamiento para contratar nuevo personal. Cada vez se ha venido buscando que recursos humanos
y el equipo de gestion de la organizacién estén preparados para esta situacion y puedan evitarla o evaluar si se
requiere tener un plan de accién para cuando sus trabajadores tomen esa decision.

Para tal propdsito, nuevos enfoques desde el aprendizaje automético se han venido investigando para la
creacion de distintas soluciones, una de ellas es la prediccion de la rotacién de empleados de manera individual
y colectiva. Sin embargo, la mayor parte de los estudios existentes no contemplan variables temporales, y, en
consecuencia, los expertos del campo sugieren introducir e investigar mds frecuentemente el uso de técnicas
que exploren la informacién temporal de los datos, por lo tanto, en este estudio se procurard usar un tipo de
red neuronal recurrente conocido por tener la capacidad de trabajar con secuencias de datos indexados con el
tiempo pues permite memorizar y retener datos de elementos previos de la secuencia para utilizarlos en elementos
posteriores. Finalmente se plantea comparar su desempefio con los demas modelos que se suelen usar para predecir
la rotacién de empleados.

Para este trabajo se realizard la recoleccion de datos de la red social de empleados conocida como Lin-
kedIn a través del uso de la técnica de web scrapping. Estos datos consisten en las distintas experiencias y roles
o posiciones que ha tenido cada empleado durante su carrera incorporando variables como la duracién de cada
rol. Se realizard una transformacién de los datos de esta fuente a un formato inicial de tabla con el que se pueda
empezar a hacer limpieza, ingenieria de caracteristicas y exploracién de datos. Posteriormente se organizardn los
datos principalmente en dos estructuras, la primera de ellas en un formato usual de tabla para los modelos que no
estdn especialmente disefados para manejar secuencias de datos, y la segunda serd un arreglo multidimensional
para formar una secuencia de datos indexados con el tiempo para alimentar ficilmente modelos como las redes
neuronales recurrentes. Se plantea el problema como uno de clasificacién binaria para seguir la convencién que
han tenido muchas de las investigaciones de la rotacién de empleados a nivel individual. Asi pues, se analizard si
existe desbalance de clases, y en ese escenario, procurar manejarlo con alguna técnica pertinente, luego se proce-
derd a realizar el entrenamiento, buscar hiperpardmetros y evaluar el desempefio de los modelos para, finalmente,
efectuar una comparacién entre estos y analizar los resultados obtenidos.

Palabras clave: Prediccion de rotacion de empleados, aprendizaje automatico, LSTM, analitica de recur-
sos humanos.

Keywords: Employee turnover prediction, machine learning, LSTM, HR analytics.



Planteamiento del problema

La rotacién de empleados, entendida como la salida de trabajadores de una organizacién por cualquier
motivo, es un problema realmente relevante y de gran interés para las compaififas puesto que tiene muchas implica-
ciones notables: primero, se requiere capital humano, recursos econdmicos y tiempo para llevar a cabo el proceso
de reclutamiento para seleccionar nuevos candidatos, por otro lado, la experticia y productividad de los empleados
que dejaron la compaiiia es dificil de reemplazar y requiere tiempo de entrenamiento, todo esto afecta al cliente y
la operacién normal de la empresa (Cai et al. 2020; Jain et al. 2020; Saradhi & Palshikar, 2011).

Adicionalmente, la rotacién de empleados tiene el potencial de afectar negativamente las finanzas de la
compaiiia, y, por consiguiente, los departamentos de recursos humanos y de gestién organizacional pueden tener
un firme fundamento para preocuparse por la desercion laboral. Para ilustrarlo mejor, en términos de ganancias
promedio en ddlares, la investigacion que llevo a cabo Hancock et al. (2013) en una empresa financiera, estimé
un incremento en las ganancias de mas de $24.8 millones si se disminuyera en una desviacién estdandar la tasa de
rotacién de empleados.

Analizando otra peculiaridad de la problemadtica, cuando un empleado tiene intenciones de retirarse, o
de hecho, se retira de la empresa, puede incitar a sus compafieros a pensar en retirarse también. Este fendmeno
ocurre por el hecho de que los trabajadores tienen la tendencia de compararse con sus compafieros, de ahi que
analicen la decision de irse también, lo que a su vez puede influir en la tasa de rotacién de empleados a través
del denominado proceso de rotaciéon de empleados contagioso, haciendo la problemadtica atin mds sobresaliente
(Bartunek et al. 2008; Felps et al. 2009). Sumado a esto, si su reemplazo no es encontrado prontamente, los
empleados que decidan quedarse podrian verse en la obligacion de tomar sus tareas, haciendo trabajo extra, lo que

los afecta directamente como observé Nandialath et al. (2018).

Justificacion

Como consecuencia de las razones expuestas previamente, la rotacién de empleados es un tema verdade-
ramente notable para estudiar por parte de recursos humanos y del equipo de gestién organizacional, sin embargo,
existen varios desafios considerables para su andlisis en virtud de la gran cantidad de variables internas y externas
que pueden afectar la decision de los trabajadores de irse. Por este motivo, de acuerdo a Garg et al. (2022) re-
cientes investigaciones han venido explorando enfoques desde la inteligencia artificial y el aprendizaje automético
para contribuir a la toma de decisiones basadas en datos, asimismo, desde la academia se hace un llamado a que
los expertos del drea de recursos humanos y los cientificos de datos se unan. Con este trabajo conjunto se pro-
cura construir nuevas estrategias para tomar decisiones proactivas y asi tener una mayor preparacion para lograr
mejores decisiones.

Especificamente, la prediccién de la rotacion de empleados, puede seguir tal propdsito y facilitar a la



gestién de la organizacién y a recursos humanos la anticipacion y elaboracién de planes de accién para reducir
posibles problemas que puedan emerger como resultado de esta situacién (Cai et al. 2020). Con miras a llevar
a cabo la prediccioén, diferentes técnicas de aprendizaje automatico han sido usadas con variables del empleado
(como satisfaccién en el empleo, salario, edad, género, tiempo promedio de trabajo), de la organizacién (como
poélizas de la compaiifa, percepcion general del ambiente laboral, nimero de empleados) y muchas mas (Garg et
al. 2022).

A pesar de ello, muchas de estas variables no consideran datos histéricos, dado que los investigado-
res usualmente toman en cuenta el Gltimo registro disponible en un tiempo especifico o usan un estadistico para
resumir o agregar la informacién disponible de ciertas variables (Rubenstein et al. 2017), por lo que es interesan-
te iniciar investigaciones para comprobar si existe una pérdida de informacién importante que pueda afectar el

desempeiio de los modelos construidos al no usar secuencias de datos indexados con el tiempo.

Objetivos

Objetivo General

El propésito de esta investigacion es estudiar modelos para la prediccién de la rotacién de empleados con
los datos disponibles de una red social de empleados y realizar una comparativa del desempefio de técnicas que se
han usado usualmente para resolver este problema como Regresion logistica, Random Forest y Extreme boosting
frente a técnicas que estén disefladas para manejar secuencias de datos indexadas con el tiempo como LSTM (Long

Short-Term Memory).

Objetivos Especificos

» Extraer y realizar ingenieria de caracteristicas de datos de la red social de los empleados para crear un

conjunto de datos apropiado para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

= Estructurar los datos de la red social de los empleados para que sean adecuados para su uso en redes neuro-

nales recurrentes como LSTM (Long Short-Term Memory).

= Comparar el desempefio de las redes neuronales recurrentes LSTM para pronosticar rotacién de empleados,

frente a otros modelos propuestos en la literatura

= Realizar un informe escrito reportando las ventajas y desventajas de LSTM con algunas recomendaciones

para futuras consideraciones.



Consideraciones especificas del reporte

Producto esperado

Informe de proyecto de graduacién con la comparacién de las técnicas para la rotaciéon de empleados.

Manejo de datos

Parte de la informacion es recopilada de una red social de empleados publicos y serd utilizada inicamente
con fines académicos. Unicamente el alumno, el director y codirector tendrdn acceso a los datos originales y trans-
formados. Al final de la investigacion, estos datos serdn completamente destruidos y eliminados. Los resultados y
conclusiones de este andlisis no incluirdn ningtin dato personal por lo que es imposible identificar a un empleado
en concreto.

Otras fuentes son de uso completamente gratuito, como el PIB o la tasa de desempleo de los paises que

estd disponible en los datos del fondo monetario internacional (FMI)

Consideraciones éticas

Esta investigacién podria ayudar a las organizaciones a construir mejores modelos para comprender a sus
empleados y crear mejores estrategias para retener el talento mejorando sus condiciones laborales.

En cuanto al proceso de recopilacion de estos datos, es legal de acuerdo con las dltimas determinaciones
de la corte de los EE. UU. que establecié que la adquisicién y el procesamiento de datos de redes sociales de

empleados piiblicos no viola el Cédigo de Abuse Act (CFAA) (Bro, 2022).

Marco tedrico

En los dltimos 100 afios se han realizado mas de 1500 estudios relacionados con la rotacién de empleados
donde la teoria se ha desarrollado considerablemente, sin embargo, todavia hay muchas preguntas y grandes
oportunidades para estudios futuros puesto que, aunque se han implementado una gran cantidad de estrategias
y enfoques para obtener una varianza explicada alta de la tasa de rotacion de empleados, atin se requiere mas
esfuerzos para mejorarla (Holtom et al. 2008). Por ejemplo, Holtom et al. (2008), Hom et al. (2017) y Rubenstein et
al. (2017) recomiendan contemplar el tiempo en futuras investigaciones, es decir, considerar variables en diferentes
momentos para que la secuencia brinde mds informacion.

El consejo de incluir secuencias de datos indexadas con el tiempo en la rotacién de empleados se debe
principalmente al hecho de que la mayoria de los estudios han estado utilizando una prictica de investigacién

estandar, donde los académicos habitualmente, mediante el uso de una encuesta, miden las variables en un solo
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periodo y luego en un tiempo posterior, meses después, si los empleados abandonaron la empresa, no obstante, este
enfoque tiene una baja varianza explicada ya que lleva a ignorar los cambios y las dindmicas que ocurren durante
el tiempo del fenémeno de rotacién de empleados (Lee et al. 2017; Rubenstein et al. 2017). Adicionalmente, el
peso de las variables puede variar con el tiempo, por ejemplo, Holtom et al. (2013) encontré que el efecto de la
satisfaccion del empleado es mayor durante los primeros tres afios del empleado en la organizacién.

En cuanto a los atributos y segtn el meta-andlisis realizado por Rubenstein et al. 2017 algunas de las
variables mds importantes para predecir la rotacién en el aspecto individual son fenure, (es decir la antigiiedad
que el empleado tiene en una empresa), la edad, el nimero de hijos que informé el empleado, mientras que
algunos de los menos relevantes son el sexo, el origen étnico o la raza, y las capacidades o habilidades, aunque
algunos factores pueden actuar como moderadores de los efectos de otras variables con la rotacién de empleados,
por ejemplo, los impactos de la antigiiedad en la rotacién de empleados se vuelven mds negativos cuando la
organizacion tiene mas empleados de alto nivel.

Igualmente, las variables que miden las alternativas de empleo son apropiadas en el anélisis de la rotacion
de empleados debido a que permiten incorporar factores externos tales como la tasa de desempleo del pais, en este
caso, es una variable de contexto que representa las oportunidades de empleo disponibles en el mercado y también
puede cambiar el efecto de otros atributos, para ilustrarlo, se ha evidenciado que el nivel maximo de educacién en
los empleados tiene efectos mas fuertes en la tasa de rotaciéon de empleados cuando la tasa de desempleo es alta
(Rubenstein et al. 2017).

Otra cuestion bastante relevante entre algunos investigadores es la contemplacién de la ubicacién de
los estudios de rotacidon de personal. La mayoria coincide en que una parte apreciable de la investigacion sobre
rotacién de personal proviene de Estados Unidos con un bajo porcentaje de andlisis en otros paises (Hancock
et al. 2013; Holtom et al. 2008; Rubenstein et al. 2017). Ademas, como aclara Holtom et al. 2008; Rubenstein
et al. 2017 las tasas de rotacion también varian dependiendo de la ocupacién, mds ain, en una misma industria
pueden variar mucho. Sin embargo, la mayoria de los articulos norteamericanos sobre este tema son "de civiles
en organizaciones privadas que realizan trabajos administrativos u hospitalarios"(Rubenstein et al. 2017). Por lo
tanto, es necesario realizar mds investigaciones en otras naciones, culturas e industrias, para descubrir qué factores
pueden apoyar los conceptos desarrollados.

En particular, en esta investigacién no consideraremos ninguna diferencia entre rotacién voluntaria e
involuntaria, ni evaluaremos el desempefio organizacional. Nos centraremos en predecir la rotacién de empleados
como una variable total que incluye tanto la rotacién voluntaria como la involuntaria. Ademas, nos centraremos en
el andlisis de la rotacién de empleados a nivel individual utilizando la informacién disponible en el sitio web de la
red social donde extraeremos el conjunto de datos. Finalmente, dadas las recomendaciones para realizar estudios
en otras culturas, extraeremos datos especificamente de América Latina para comparar nuestros resultados con la

teoria desarrollada en América del Norte principalmente.
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Aprendizaje automatico y prediccion de rotacion de empleados.

De acuerdo con (Garg et al. 2022), el principal objetivo del aprendizaje automético en las tltimas in-
vestigaciones relacionadas con la rotacién de empleados es predecirla mediante el uso de variables personales y
relacionadas con el trabajo de los empleados. En resumen, algunos académicos aplicaron algoritmos para predecir
la rotacién de empleados, como maquinas de soporte vectorial, arboles de decision, Naive Bayes y algoritmos de
ensamble como el bosque aleatorio (Jain et al. 2020; Saradhi & Palshikar, 2011).

También se ha empleado la regresion logistica en el escenario de la prediccidn de la rotacién de emplea-
dos, por ejemplo, Rombaut y Guerry (2018) justificaron la eleccién de esta técnica en su investigaciéon dado su
amplio uso en problemas similares como la prediccién de la fuga de clientes, ademads, resaltaron la simplicidad
de este modelo y su gran interpretabilidad para explicar los factores influyentes para realizar la prediccién. En su
estudio utilizan un conjunto de datos con la informacién anual de cada empleado que el departamento de recur-
sos humanos recolectd, y escogen como variable respuesta para cada individuo y para cada afio si se retiré de la
compafiia o no.

Este enfoque les permite disefiar un problema de clasificacién binaria, y ademds consiguen obtener las
probabilidades que la regresion logistica asigna a cada empleado sobre el evento de irse de la empresa, asimis-
mo, sustentan este planteamiento indicando que las probabilidades pueden ser valiosas para el equipo de recursos
humanos con la finalidad de planificar que acciones tomar en caso de querer retenerlo. Su investigacion dio re-
sultados muy positivos, es asi que con el propdsito de seguir una estrategia similar que se ha analizado desde la
literatura de la rotacion de empleados, en este proyecto se buscard realizar la prediccion de si un empleado se ird
de la empresa en menos de un afio, por lo que se tratard como problema de clasificacién binaria.

Sumado a los métodos anteriores, Cai et al. (2020) también usaron Gradient Boost Trees y Extreme Gra-
dient Boost. En tal estudio trabajaron con caracteristicas basicas tanto de empleados como de organizaciones,
adicionalmente, lograron obtener nuevas caracteristicas de la relacion histdrica entre empleados y empresas que
estd presente en las redes sociales con una nueva técnica que llamaron Dynamic Bipartite Graph Embedding basa-
da en el modelado de las experiencias de los empleados en un grafico bipartito y obteniendo una representacién de
baja dimension de la red que se combind con las caracteristicas basicas para entrenar los algoritmos de aprendizaje

automatico y hacer la prediccién.

Regresion logistica

Siguiendo de ejemplo la formulacién que presenta Friedman et al. (2010), sea Y € {0, 1} la variable
aleatoria discreta respuesta en el caso binario y X = [X7 X2 ... Xq4] el vector de variables aleatorias que
contiene las variables explicativas (covariables), entonces, el algoritmo de regresion logistica usa una combinacién
lineal 3y+X 7 3 de las covariables que se introducen en una funcién conocida como sigmoide o(z) = (1/1 + e~%)

(tiene la propiedad de acotar sus resultados en el intervalo (0, 1) para cualquier valor de entrada), para estimar la
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probabilidad condicional de la clase deseada:

1
Pr(Y:1|X):—1+67(50+XTB) (1)
Donde 3 = [31 B2 ... Ba] son los coeficientes asociadas con las covariables y 5y es un pardmetro que

identifica la interseccion, se puede notar que cuando no hay efectos de ninguna de las covariables (sus valores se
hacen 0) este es el valor esperado que se introduce en la funcién sigmoide. Estos coeficientes se pueden entender
como unos pesos que van a determinar la influencia de cada variable en el modelo final.

El modelo de regresion logistica se optimiza encontrando los pardmetros 3 y B¢ que maximizan la
log verosimilitud (condicional), asimismo, por lo general, se agrega un componente adicional que evita que en
la optimizacién se prefieran coeficientes altos, por lo cual, se reduce el sobreajuste de los datos. Una forma de
conseguir esto es con una suma de los valores absolutos de los pardmetros o una suma de pardmetros al cuadrado
agregado a la funcidn de pérdida de modo que la optimizacién busque reducir el tamafio de estos valores. Ademads,
esa sumatoria se suele multiplicar por un hiperpardimetro A que permite ajustar su influencia en la funcién de
pérdida. Si se tienen IN observaciones y se usa el subindice ¢ = 1,2... N en X;, y; para denotar la i-ésima
observacion de las covariables y de la variable respuesta, entonces la log verosimilitud se puede observar en
ecuacion 2 y la funcién a maximizar en el caso de usar la sumatoria de los valores absolutos de los pardmetros

se puede apreciar en la ecuacién 3:

N
((Bo, B) =>_ yilog[Pr(y = 1]X,)] + (1 — y;) log[Pr(y = 0| X;)] ()

=1

0,

P
méax < £(Bo, B) + A E |B: 3
Bo.B i=1

Arboles de decision

Los arboles de decision son una familia de algoritmos que buscan dividir los datos en subconjuntos
disjuntos a través de particiones hechas de manera recursiva con reglas creadas a partir de las distintas variables
de entrada X (Loh, 2011). Por la naturaleza del algoritmo es fécil visualizar y comprender tales reglas que se van
aprendiendo para realizar las particién. En la figura 1 se puede observar un arbol de decision para clasificar dos
clases, la clase representada por un tridngulo y otra clase representada por un cuadrado. Es importante resaltar
que aunque en este ejemplo se tienen dos clases el arbol de decision puede usarse para clasificar multiples clases.
El arbol de decisidn inicia con un nodo llamado raiz y estd asociado con la regla X3 < 20 que usa como base
para crear dos conjuntos disjuntos, la del nodo izquierdo y derecho. En este ejemplo las formas geométricas

(tridngulo y cuadrado) de los nodos terminales (es decir, nodos que ya no tiene mds divisiones) representan las
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clases mayoritarias de las observaciones asignadas a ese nodo. Por ejemplo, se puede notar que el primer nodo
de la izquierda (de arriba hacia abajo) que tiene forma de tridngulo es un nodo terminal y se le asigna la clase
que sea mayoritaria en esa particién. Siguiendo con la ilustracién, en contraste, el nodo a su derecha asociado
con la regla de decision X2 = 1 es un nodo intermedio y tiene dos nodos hijo terminales, en el nodo de la
izquierda se tiene una mayoria observaciones de la clase cuadrada y en el nodo de la derecha hay una mayoria
de observaciones con la clase triangular. A pesar de ser un algoritmo tan flexible e interpretable, tiene serios
problemas con la generalizacién de las predicciones para nuevos datos ya que intenta adaptarse perfectamente a

los datos de entrenamiento
X1<20

yes no

A X2=1

yes no

Figura 1: Arbol de decisién para clasificacién

Para ilustrar el proceso de aprendizaje de este algoritmo, se puede analizar Classification and regression
tree (CART) puesto que es uno de los algoritmos mas conocidos para la construccién de los drboles de decision.
Concretamente para un problema de clasificacion tiene como objetivo crear un drbol binario que minimice una
funcién conocida como impureza, que puede interpretarse como una métrica que mide qué tan mezcladas son las
clases de las observaciones en un nodo determinado (Rutkowski et al. 2014). Especificamente, se suele usar el
indice Gini. Si su valor es igual a 0, significa que ese nodo solo tiene una clase asociada, y por tanto, hay maxima

pureza, mientras que a mayor valor las clases estin mas mezcladas. En la ecuacién 4 se observa la funcién Gini:

n

Gini(Si) = 1> (pr.i)? 4)

k=1

Donde S; es cualquier subconjunto del conjunto de datos inicial asociado con el nodo %, k representa la
k-ésima clase si se tienen n de ellas, y pg,; denota la proporcién de observaciones con la clase k en el subconjunto
S;. Se puede notar que si un nodo solo contiene instancias de una sola clase, entonces el indice Gini es 0, por
lo que ese nodo es completamente puro. Adicionalmente se define como Gini ponderado una funcién qué mide
la pureza del nodo izquierdo y derecho teniendo en cuenta la cantidad de observaciones en los dos subconjuntos.

Denotando St ; y Sr,; como los subconjuntos del nodo izquierdo y derecho, y dado que S; = S ; U Sg,;
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entonces el Gini ponderado se define como:

1Sl
|S;]

GiniWeighted(S;, St ;) = |f§r| Gini(SL;) +

Gini(SL.;) 5)
El algoritmo CART busca de manera recursiva la mejor caracteristica y regla de decisiéon que maximice

la ganancia de Gini. Como se puede revisar en la ecuacién 6, la ganancia de Gini se define como la diferencia

entre el Gini del nodo iy el correspondiente Gini ponderado del nodo izquierdo y derecho.

g(Si, SLJ') = GZTLZ(SZ) — GiniW@ightGd(Si, SLﬂ') (6)

Un nodo dejard de dividirse cuando se llega a una condicién de parada, por ejemplo, si hay un nimero

méximo de nodos terminales establecido previamente, o si hay un valor minimo requerido de ganancia Gini.

Random forest

Random forest es un técnica que generalmente se basa en una versién mejorada del método conocido
como bagging (bootstrap aggregating), este es un método de ensamble (técnicas que permite combinar varios pre-
dictores) en el que se entrenan los modelos paralelamente mediante el uso de diferentes subconjuntos muestreados
con reemplazo de los datos de entrenamiento originales. Especificamente, se define un Random forest como una
coleccion de drboles de decision entrenados al incluir un procedimiento aleatorio en cada uno de ellos. Una de
las propiedades deseables en el ensamble, es que exista una baja correlacion entre cada uno de los drboles que lo
componen debido a que aumenta la generalizacién del modelo, (reduce la varianza). Una estrategia para lograr
una baja correlacion consiste en no considerar todas las caracteristicas para ejecutar la division en cada nodo de
los arboles, en lugar de ello se usa una seleccion aleatoria de todas las caracteristicas o una combinacion lineal de
ellas (Breiman, 2001).

En la figura 2, se puede observar que los datos de entrenamiento se usan para crear n muestras con
reemplazo, una por cada drbol que se va a construir. Con cada una de las muestras se entrena un arbol de decisién
de manera independiente, asi que la estructura de cada arbol puede ser distinta, por ejemplo, el primer drbol y el
ultimo tienen 3 nodos terminales, mientras que el arbol intermedio tiene 4 nodos terminales, de hecho, aunque
el primer 4rbol y el dltimo drbol tienen la misma cantidad de nodos terminales, las clases mayoritarias de cada
uno son diferentes entre si, se aprecia que el primer arbol tiene dos tridngulos representando que en esos nodos
la primera clase es la clase mayoritaria, en tanto que el dltimo drbol tiene solo un tridngulo y dos cuadrados
representando que la segunda clase es mayoritaria en esos dos nodos, en definitiva, son modelos distintos.

Cuando se han entrenado todos los drboles de decisién con algin algoritmo como CART, ya es posible
realizar predicciones para nuevas instancia de datos. Una nueva observacion es clasificada por cada uno de los
arboles al evaluar sus reglas de decision, asi pues, cada arbol predice la clase mayoritaria del nodo terminal

correspondiente en el que la observacién fue asignada luego de recorrer el arbol. Asumiendo que solo se entrenaron
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3 arboles de decisién y siguiendo con la ilustracion, el primer y dltimo arbol predijeron la clase 1, mientras que
el arbol intermedio predijo la clase 2, puesto que mas modelos escogieron la clase 1, esa es la clase final para la
instancia de datos que se estd clasificando. En concreto, la clase predicha para una instancia corresponde a la clase
mayoritaria seleccionada por la secuencia de modelos construidos previamente (Breiman, 1996).

Una de las bondades que posee este algoritmo y que favorece su uso para el problema de clasificacion de
rotacion de empleados, es que no se limita a predecir la clase, afladido a eso se puede acceder a las probabilidades
de que el empleado salga de esa empresa. Estas probabilidades se pueden conseguir al tomar la cantidad de
arboles que clasificaron cierta clase, dividido, la cantidad de arboles en total. Una pequefia desventaja es que
al aumentar la complejidad del modelo en comparacién con un unico arbol de decisidn, ya no es tan sencillo
interpretarlo, no obstante, sin duda alguna, tiene mecanismos sélidos y bien establecidos para responder al equipo
de recursos humanos, cudles son las variables mas importantes e influyentes para realizar la clasificacién, por
ejemplo, midiendo la ganancia Gini para cada variable en cada drbol y promediando los valores, aquellas variables
con mayor ganancia Gini promedio serdn mds relevantes puesto que son aquellas que permiten discriminar mejor

las diferentes clases.

Conjunto de entrenamiento

Muestra con Muestra con Muestra con
reemplazo 1 reemplazo 2 LA R reemplazo n

- ‘ =
AN N

A A

Arbol de decision 1 Arbol de decisidn 2 Arbol de decisidn n

| |
G @

Votacidén mayoritaria

Figura 2: Ejemplo de Random forest en el caso binario

Gradient boosting tree

Gradient boosting tree también es un método de ensamble (técnicas que permite combinar varios predic-
tores) muy popular con un proceso de optimizacion iterativo en el que cada predictor se construye a partir de los

errores hechos por predictores anteriores. Esta técnica es un caso especial de Gradient boosting machines en el que
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los predictores son drboles de decision, aunque fue planteado para permitir usar otro tipo de modelos. Siguiendo
la formulacién que definié Friedman (2001) y describiendo el procedimiento para un problema de clasificacién
binaria, el algoritmo 1 requiere como entrada un conjunto de datos de entrenamiento {(z;,y;)~_,} dénde i es
el iterador de la i-ésima observacién de IN, x; representa un vector de variables aleatorias para la observacion ¢,
mientras y; € {0, 1} representa la clase real asociada a esa observacién. Asimismo, el algoritmo requiere definir
una funcién de pérdida L(y;, F'(x)) que permita medir qué tan buena es una prediccién hecha con respecto al

valor real.

Algoritmo 1 Gradient boosting tree

Require: Datos de entrada (;,y;)Y_, funcién de pérdida L(y;, F(z))

1. Fo(z) = argmin, Zi\; L(yi,v)
2: form =1to M do
OL(yi,F(x:))

3 gi7rL:_|: A(F (X)) N fOT’LZIN

:|F(:zc):Fm,1(x)
Entrenar un drbol de decision para predecir los pseudo-residuales %,
Rj, = {z | « € j-ésimo nodo terminal del drbol m}, forj=1...Jp,
Yjm = argmin,, ZziGij L(yi, v+ Fr—1(zi)), forj=1...Jpn
Fm(x) = F'rn—l(x) + ijl 'ijl(x € ij)

8: end for

9: return Fj;(x)

Nk

Una funcién de pérdida muy comun es el negativo de la log verosimilitud, inicialmente esta funcién estd
definida en términos de probabilidades como se puede observar en la ecuacién 8, no obstante, se suele aplicar
una transformacién para que la funcién quede en términos de log(odds). El log(odds) se puede definir como el
logaritmo de la probabilidad de que ocurra el evento, dividido por la probabilidad de que no ocurra, es decir,
log(odds) = log[p/(1 — p)]. Esta transformacion de la funcién de pérdida se utiliza porque cada funcién F(x)
que se obtendra con el algoritmo, al evaluarse dard como resultado un valor que estard en términos de log(odds).
Por lo tanto, usando adecuadamente la relacién que existe entre log(odds) y la probabilidad y despejando para la
probabilidad p como se muestra en la ecuacién 7 se puede partir de la ecuacién 8 para llegar a la ecuacién 9 que

serd la que se utilizard en el algoritmo 1.

odds 6log(odds)
p= = log(odds (7)
14 odds 1+ eloglodds)
L(y,p) = — [ylog(p) + (1 — y) log(1 — p)] ®
L(y, log(odds)) = —ylog(odds) + log(1 + e!°9(°dds)) )

La primera instruccion del algoritmo pretende obtener una funcién inicial Fy que se usard como estima-
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cién inicial para clasificar las observaciones. Esta funcién inicial se define como la constante v que minimiza la
sumatoria de la funcién de pérdida para cada observacion ¢. Se puede hallar a través de la derivada parcial de la
funcién de pérdida con respecto a =y, igualando a 0 y resolver para -~y. Sin embargo, en algunas implementacio-
nes simplemente se pone un valor constante independientemente de cudl sea la funcién de pérdida, es el caso de
XGboost del que se hablara posteriormente.

Una vez inicializado Fjp, en la instruccién nimero 2 del algoritmo se define el comienzo de una iteracién
o un ciclo for usando la letra m para denotar la m-ésima iteraciéon de M que se van a realizar. Son M iteraciones,
porque esta es la cantidad de arboles de decisién que se van a entrenar y que se van a ir combinando para obtener
el predictor final. En la instruccién nimero 3 , ya dentro del ciclo, para el arbol m, se procede a encontrar unos
valores nombrados como pseudo-residuales y denotados con ¥;,,, que se hallan con el negativo del gradiente de la
funcién de pérdida con respecto a F,, 1 para cada observacién ¢. Con la funcién de pérdida que se escogid y que
se observa en la ecuacion 9, se resuelve la derivada parcial de la instruccion 3, y se deduce la ecuacién 10, es decir,
los pseudo-residuales resultan ser simplemente la diferencia entre y; y p; que denota la probabilidad asignada a
la observacién 2. Esta probabilidad se puede obtener a partir del predictor F;,,_7 cuya salida estd en términos
de log odds. Por tanto, usando de nuevo la relacién entre probabilidad y log odds de la ecuacién 7, se llega a
la ecuacién 11. En definitiva, los pseudo-residuales proporcionan un método para tener en cuenta los errores del

modelo anterior y mejorarlos en la siguiente iteracién.

Yim = Yi — Pi (10)

emel(Ii)

Yim =Yi = 1 Fua(an) "

Seguidamente en la instruccién 4 se entrena un drbol de decisién usando los pseudo-residuales como
variable respuesta, es decir, se entrena con el conjunto de datos {(;, Yim ) i\’: 1 }- Este drbol de decision define
en la instruccién 5 un conjunto de regiones disjuntas R, con las observaciones que se asignaron a cada nodo
terminal j de J,,, nodos terminales que se construyeron en ese arbol m. Posteriormente, por cada nodo terminal
J del arbol actual m, en la instruccién 6 se procura encontrar un valor de salida ~;,, que ayude a minimizar
la funcién de pérdida de la agregacion de ., con el modelo global acumulado hasta el momento F,,—1 ().
Precisamente, como se plantea en la ecuacién 12 ese valor «;,,, €s igual a la sumatoria de los pseudo-residuales
del nodo terminal j, dividido la sumatoria del producto de la probabilidad p; frente a su complemento 1 — p;.
Las probabilidades p; se obtienen al evaluar la funcién F;,,_; con las observaciones x; pertenecientes a la region
de ese nodo terminal j (a través de la evaluacion de las reglas del arbol de decision) y, convirtiendo ese valor que

estd en términos de log odds a probabilidad a través de la ecuacién 7.

Vi _ Z.’EiEij, g,m
T Yaer;, Pl =)

12)
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En la instruccion 7 se define el modelo F,,, () como la suma del modelo anterior F,,_1 () mds el v;m,
que se consigue del drbol actual al evaluar las reglas de decisién para una observacién x, y, dependiendo de la
region asignada, se llegara al valor «;n, deseado. En esa instruccidn, lo anterior se representa matemdticamente a
través de una funcién indicador para sumar v;y, si X pertenece a la regién J2;,,,, y puesto que son regiones disjun-
tas, tal condicién solo serd verdadera para uno de los x. A continuacién se repite el proceso desde la instruccién
3 hasta construir M drboles de decision o hasta que se alcance algun criterio de parada. Finalmente la salida del
algoritmo es Fs (X)), un modelo global que serd la combinacién de todos los anteriores.

Una implementacidn notable de esta técnica, que usa arboles de decisiéon como aprendices débiles es XG-
Boost, como prueba Chen y Guestrin, 2016, es significativamente rapido, ya que estd optimizado para ejecutarse
en multiproceso o incluso computacién distribuida, por lo tanto, escala excepcionalmente para conjuntos de datos

grandes y diversos, logrando la mayoria de las veces excelentes métricas de rendimiento.

Long short-term memory

Antes de definir esta técnica se puede introducir dos conceptos relevantes que facilitardn su comprension,
la primera es el aprendizaje profundo y el segundo las redes neuronales recurrentes. El aprendizaje profundo es
un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico que han sido capaces de resolver muchos problemas que son
dificiles de resolver con otros métodos mas tradicionales, ya que son mas flexibles y requieren menos ingenieria de
caracteristicas para funcionar correctamente, ademads, pueden aprender funciones no lineales complejas combinan-
do la salida de unidades simples llamadas neuronas (LeCun et al. 2015). Una de las arquitecturas de aprendizaje
profundo mds conocidas es el perceptrén multicapa, que incorpora el concepto de usar multiples capas de neu-
ronas (cuantas mds capas, mds profunda serd la arquitectura), cada una de ellas con multiples conexiones a otras
neuronas (Lara-Benitez et al. 2021). Estas conexiones estdn asociadas con algunos pardmetros entrenables que,
por lo general, se ajustan implementando un algoritmo de optimizacién de descenso del gradiente en el que se
calcula un vector de gradiente opuesto para indicar la direccién que reduce la funcién de pérdida del modelo,
como explicé LeCun et al. (2015).

Las arquitecturas de perceptron multicapa no suelen ser adecuadas para problemas de secuencias de datos
indexadas con el tiempo ya que no tienen un buen mecanismo para incluir la informacién temporal a lo largo de
todas las capas, puesto que requieren juntar las entradas temporales en un vector espacial de longitud fija lo que
hace que sea mds complicado emplearlas con datos de secuencias con distintas longitudes, ademas, estas redes
tienen problemas al diferenciar posiciones temporales absolutas con posiciones temporales relativas, por ejemplo,
si los perceptrén multicapa tratan con secuencias de datos que se desplazan, no podrdn encontrar una relacién con
las secuencias no desplazadas debido a que la representacién que utilizan estd estrechamente ligada al concepto
de semejanza en un espacio vectorial (Elman, 1990).

En consecuencia, las redes neuronales recurrentes son técnicas del aprendizaje profundo que se disefian

especialmente para manejar datos secuenciales de manera adecuada, evitando los inconvenientes del perceptrén
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multicapa al procesar con una neurona un solo elemento de entrada de la secuencia y alimentar esta informacién
a la misma neurona para el procesamiento del siguiente elemento en la entrada (LeCun et al. 2015), esto permite
usar efectivamente la informacioén pasada en los siguientes elementos de la secuencia. Por esta razén se dice que
LSTM posee una memoria a corto y largo plazo, puesto que puede recordar un dato de la secuencia y preservarlo
en un largo o corto periodo de tiempo.

Long short-term memory (LSTM) es un modelo de aprendizaje profundo, especificamente, es un tipo red
neuronal recurrente que es capaz de aprender dependencias a largo plazo y también usar informacién de eventos
recientes en una secuencia (Van Houdt et al. 2020). Aunque existen muchas variaciones a los componentes y
conexiones de estas redes, en la figura 3 se puede apreciar la estructura de un bloque conocido como peephole
LSTM. Un bloque de LSTM procesa un elemento de una secuencia de datos, seguidamente decide que informacion
enviarse a si mismo como contexto al procesar el siguiente elemento de la secuencia hasta que toda haya sido
analizada. Estd compuesto por una celda de memoria denotada por la letra ¢ que guarda la informacién histérica
de eventos anteriores, y el flujo de informacion se da a través de tres componentes principales conocidos como
compuertas: compuerta de entrada (input gate), compuerta del olvido (forget gate) y compuerta de salida (output
gate). La compuerta de entrada controla cudndo agregar nueva informacién a la memoria, la compuerta de olvido
es responsable de eliminar o restablecer la informacién en la memoria y la compuerta de salida regula cudndo leer
de la memoria y luego enviar a los siguientes eventos en la secuencia. Adicionalmente, en la figura 3 se puede
distinguir en linea punteada unas conexiones denominadas peephole que van desde la celda de memoria a cada una
de las compuertas, con la finalidad de que puedan conocer el estado de la memoria a largo plazo incluso aunque
la informacion de la salida anterior no haya sido enviada debido a que la compuerta de salida fue cerrada (Gers et

al. 2002).

LSTM block 4 Legend

connection

- peepholes conection

multiplication

sum over all inputs

input output

gate activation function

- (always sigmoid)

output
gate

(usually tanh)

output activation function

(usually tanh)
J

®
@ input activation function

Figura 3: Bloque de memoria LSTM (Van Houdt et al. 2020).

Usando como base la notacién presentada por Van Houdt et al. (2020) sea ¢ un stper indice para indicar
una posicién en una secuencia con t € [1, T,] donde T}, es el tamafio de la secuencia de datos de entrada. Enton-

ces, () es un vector columna de d variables aleatorias, ¢®) y y®) son la celda de memoria y la salida del bloque
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LSTM para el elemento ¢ de la secuencia, y ambos son vectores columna de dimensién n, X 1, dénde np, es la
cantidad de unidades de procesamiento o neuronas que tendrd el bloque LSTM. Todas las compuertas tienen un
conjunto de pardmetros entrenables en las conexiones que hay entre los diferentes componentes, en consecuencia,
las matrices denotadas por W se refieren a los pardmetros asociados con el vector =(*). Estas matrices tendrdn
una dimensién np, X d, es decir, por cada neurona se realizard una combinacién lineal de las variables aleato-
rias. Asimismo, las matrices R estdn asociadas con la salida del tiempo anterior y(t_l), y tienen una dimensién
np X np. Los vectores columna p de dimensién ny, X 1 contienen los parametros de las conexiones peepholes
y estan asociadas con el estado de la memoria anterior ¢(*~1) en todos los componente excepto en el de la com-
puerta de salida, dénde estd asociada a la memoria actual ¢(*). Finalmente, hay vectores de sesgo (la interseccién
de cada una de las combinaciones lineales) también con una dimensién n;, X 1 cada uno.

En las ecuaciones 13, 14, 15 se puede examinar las compuertas del olvido, entrada y salida que son
funciones representadas con f®), i) o(!) y reciben como entrada los vectores columna ), y*—1) dénde
se utiliza producto matricial para combinarlos con sus respectivos matrices de pardametros W'y R, por otro lado,
también reciben el vector columna ¢*—1) (¢®) en el caso de la compuerta de salida) y se emplea la operacién de
producto punto ® entre los vectores p y ¢, se agregan los resultados incluyendo el vector de sesgo b y finalmente
se aplica la funcién sigmoide o(x) = (1/1 4+ e~*) denotada por o que tiene la propiedad de que estd acotada en
el intervalo (0, 1), de aqui que estos componentes se pueden interpretar como compuertas, si su valor es cercano a
0, no dejardn fluir la informacién que llevan, otra forma de verlo es como un porcentaje de la informacién que van
a dejar fluir a través de las conexiones. Asi pues, los vectores columna de dimensién ny X 1 de las compuertas

del bloque de memoria LSTM de la figura 3 se calculan con las siguientes ecuaciones:

f(t) _ U(fo(t) JrRfy(t—l) +pf ® =D 4 by) (13)
i = o(Wiz® + Ry~ 4 p; 0tV 1 by) (14)
o = a(Woz™ + Ry 4 p, © ! + b,) {as)

Para hallar la informacién que potencialmente puede ser agregada a la memoria de largo plazo, como
se observa en la ecuacién 16 se utiliza un denominado bloque de entrada denotado por z(*) que combina la
informacién actual 2*), la salida anterior y(*—1) ponderados por sus matrices de peso respectivas W'y Ry esto
se agrega también a un vector de sesgo b, por lo que se obtiene un vector de dimensién 1y, X 1, posteriormente,
cada elemento del vector se le aplica una funcién no lineal g para finalmente obtener el vector columna z®).
Frecuentemente se utiliza la funcidn tangente hiperbdlica que estd acotada en el intervalo (-1, 1), en consecuencia,
permite que los valores dentro del bloque LSTM no crezcan o disminuyan indefinidamente, lo que, de no ser

controlado, puede causar problemas con largas secuencias.
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20 = g(W.a™ + Ry +b.) (16)

Como se observa en la ecuacién 17, la celda de memoria en el tiempo ¢ se actualiza con base en el
porcentaje de informacién que se mantiene de z(*) al combinarla con la compuerta de entrada i(*), e igualmente,
se agrega el porcentaje de la informacién de la memoria anterior ¢(:=1) que es retenida por la compuerta del

olvido f®).

M =20 i) 4 (D g @) 17)

A continuaci6n, para hallar la salida y® del bloque LSTM como se aprecia en la ecuacién 18, se toma
la memoria de largo plazo ¢(*), se transforma con una funcién h que habitualmente es la funcién de tangente
hiperbélica y finalmente se combina con la compuerta de salida o(*) para regular que porcentaje de esa memoria

debe ser usado para el siguiente procesamiento de la red neuronal.

y(t) _ h(c(t)) ® o® (18)

Es importante resaltar, que muchas de estas formulaciones estdn basadas en el procesamiento de una
tnica observacion, es decir, una sola secuencia de datos (1), (), 2®) .. 2(T=) por ejemplo, una secuencia
de datos puede ser una frase del espafiol, y cada elemento de la secuencia de datos se puede definir como las
palabras que componen esa frase, en tal escenario, (*) es un vector columna que representa numéricamente una
palabra dentro de una frase, y puesto que hay varias frases, se puede hablar de varias observaciones y por tanto, de
varias secuencias de datos. Sin embargo, usualmente se suele procesar varias secuencias de datos al mismo tiempo,
que en definitiva, mejora considerablemente el rendimiento del algoritmo, y ademads, cambia las dimensiones de
varios componentes, por ejemplo, el vector 2(*) pasarfa a convertirse en una matriz de dimensiones d x n, dénde
d es la cantidad de covariables y n es la cantidad de observaciones que se plantea procesar al mismo tiempo.

Especificamente para la rotacion de empleados, es interesante usar este enfoque para mejorar la varianza
explicada del modelo a través de las relaciones no lineales y temporales que puede aprender, por ejemplo, en
un problema similar, prediciendo la rotacién de clientes, Alboukaey et al. (2020) argumentan que LSTM puede
aprender de los clientes las conductas muy antiguas y las recientes y usar esta informacién para predecir si el
cliente abandonara los servicios de la empresa y descubrieron que es un buen modelo que podria superar, por
ejemplo, un Random forest con caracteristicas sin mucho procesamiento, por lo que es justificado una comparacién

en el escenario de rotacién de empleados.
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Técnicas para manejar desbalance de clases

Durante el desarrollo de este estudio se evidencié un claro desbalance de las clases de los datos lo que
afecta en gran medida el desempefio de todos de los modelos que se iban a construir, incluyendo el LSTM, por lo
tanto, a continuacién se introducen algunas técnicas para ayudar a solventar esta situacién. Primero, empezando
por la definicién, en un problema de clasificacidn, el desbalance de clases ocurre cuando se tiene una proporcién
bastante inferior de datos de una o varias clases en comparacién con la cantidad de las demads, lo que precisa
especial atencién al abordar un problema de aprendizaje automatico, puesto que algunos clasificadores suelen dar
mads importancia a la clase mayoritaria y no logran distinguir correctamente las minoritarias, como en el caso de
la regresion logistica y drboles de decision, asimismo, esta situacién requiere revisar cuidadosamente las métricas
indicadas para evaluar el desempefio de los modelos, debido a que métricas como la exactitud, incluso siendo muy
alta, no logran reflejar la capacidad que tienen para predecir la clase minoritaria (Haixiang et al. 2017).

Para ilustrar la inconveniencia de usar tinicamente la exactitud como métrica de evaluacién para modelos
entrenados en conjuntos de datos desbalanceados, considérese un clasificador binario para predecir si un cliente
declinard o no un servicio en un tiempo determinado, si el 90 % de los clientes no lo declinan, un modelo que
siempre clasifique al usuario de que no va a declinar tendrd una exactitud aproximada del 90 %, sin embargo,
este modelo no consigue clasificar correctamente a ninglin usuario que efectivamente fuese a declinar, por lo
que la exactitud no es una métrica apropiada en tal escenario si el negocio requiere identificar correctamente a
esos clientes que se van a ir, por lo tanto, en la seccidon de evaluacion de esta tesis se revisardn algunas métricas
adecuadas para el problema que se desea resolver.

Continuando con el desbalance de clases, existen muchas estrategias para reducir sus efectos, algunas de
ellas son las técnicas de remuestreo y el aprendizaje sensible al costo. Las técnicas de remuestreo buscan cambiar
la distribucién de las clases, principalmente se suele realizar en una etapa de preprocesamiento de los datos, y
pueden ser dividos en tres categorias: Submuestreo (undersampling), sobremuestreo (oversampling) e hibridos
(Galar et al. 2012).

Las técnicas de submuestreo consiste en reducir la cantidad de datos de la clase mayoritaria, por ejemplo
al eliminar aleatoriamente sus instancias, no obstante esto implica una posible pérdida de informacién valiosa para
el entrenamiento del modelo aunque suele ser una técnica de desbalanceo muy veloz, en contraste, las técnicas de
sobremuestreo se fundamentan en el incremento de instancias de las clases minoritarias, por ejemplo, al duplicar
algunas de sus instancias de manera aleatoria, sin embargo, esto puede llevar al sobreajuste del modelo a los datos
de entrenamiento, es decir podria afectar la generalizacion a nuevos datos, en consecuencia, otras técnicas buscan
reducir esta contrariedad al agregar nuevos datos sintéticos creados a partir de los datos originales, como es el
caso de la técnica SMOTE (Synthetic minority oversampling technique), que de manera aleatoria selecciona un
dato de la clase minoritaria, halla los k vecinos mds cercanos a este, selecciona uno de esos aleatoriamente, y a

continuacién, entre ese dato original y ese vecino mds cercano escogido, se genera un nuevo dato sintético con
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interpolacién (Galar et al. 2012). En cuanto a las técnicas hibridas, se buscan una combinacidn entre las técnicas
de sobremuestreo y submuestreo, para ilustrarlo, Haixiang et al. (2017) encontré que los académicos recomiendan
combinar submuestreo con SMOTE.

Por otro lado, las técnicas de aprendizaje sensible al costo regularmente definen una matriz para asignar
una penalidad por clasificar erroneamente cierta clase cuando en realidad se trataba de otra, por lo tanto, si bien
estas técnicas pueden ser utiles en otras circunstancias, son una buena alternativa en el desbalance de clases
debido que al definir un costo mayor por el error con la clase minoritaria, guiard a que el modelo le de mayor
importancia en su proceso de aprendizaje, sin embargo, se requiere definir una matriz de costo apropiada y aunque
es posible definir esta matriz a través de experiencias pasadas o con un experto de dominio, se puede tratar como
un hiperparametro para hallar una configuracién adecuada al problema especifico que se desea resolver (Johnson
& Khoshgoftaar, 2019).

Ademds, a pesar de que las técnicas de aprendizaje sensible al costo son menos exigentes computacio-
nalmente que técnicas como SMOTE, pueden requerir una modificacién del algoritmo de aprendizaje automético
para aceptar esta matriz, mientras que las técnicas de remuestreo no dependen del clasificador usado, lo que puede
justificar que estas dltimas sean mds populares al ser elegidas por investigadores que no son expertos en aprendi-
zaje automdtico como sugiere Haixiang et al. (2017), haciendo la salvedad de que muchos paquetes de software
ya suelen incluir un flujo para incluir las matrices de costo en los algoritmos de aprendizaje automadtico.

Para el desarrollo de esta investigacion se probaron las técnicas de costos por clasificacién errénea, SMO-
TE, submustreo aleatorio y finalmente la combinacién de estos dos tltimos. En la seccién de evaluacién se dardn
mds detalles sobre como se llevd a cabo la comparacion de estas técnicas y el ajuste de sus hiperpardmetros a

través de validacién cruzada anidada.

Metodologia

Breve descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos consta de 3369 empleados que residian en diferentes paises de América Latina, a
saber, Argentina, Chile, Colombia, México, Panama y Perd. Los datos se adquirieron de una red social ptblica
conocida como LinkedIn. De cada empleado se disponen datos histdricos de sus diferentes roles y experiencias
laborales. Las experiencias laborales corresponden con la informacién que se tiene de un empleado cuando estuvo
trabajando en una tnica empresa durante un tiempo ininterrumpido.

Ademds, por cada experiencia, un empleado puede tener uno o més puestos o roles que ha desempeiiado,
y esta es la granularidad mds baja. Se organizardn los datos por cada rol de los empleados y a partir de allf
se construirdn dos estructuras de datos principales, la primera de ellas serd usada por las técnicas de regresion

logistica, random forest y extreme boosting. Estas técnicas utilizardn la informacion de un rol anterior para predecir
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si se ird de la compaififa actual en menos de 1 afio. En tanto que la segunda estructura que serd utilizada por LSTM
usard 2 o mds roles (este es un hiperparametro) para determinar con el histérico laboral del empleado si se ird de
la empresa en menos de 1 un afio.

Como se menciond en la revisioén de literatura, se escoge el umbral de decisién de un afio para seguir la
metodologia desarrollada por otros investigadores que usualmente tienen a disposicion informacién anual. Adi-
cionalmente, realizar la prediccién con un afio de anterioridad ofrece a el equipo de recursos humanos tiempo
suficiente para analizar y tomar decisiones, ademads, no es un intervalo de tiempo muy amplio como para que el

riesgo se minimice para recursos humanos por ser un evento mas lejano.

Extraccion de datos de empleados

Luego de realizar una intensa biisqueda se llegé a la conclusion de que no hay muchos conjuntos de datos
de empleados reales disponibles al publico, y hasta donde sabemos, no hay una fuente disponible que incluya
alguna variable temporal. Por lo tanto, se inicié una revisién sobre técnicas para la adquisicién de datos, y una de
esas posibilidades era el uso de datos generados sintéticamente, no obstante, con el objetivo de acercarse més al
problema real, se descart6 esta posibilidad.

En consecuencia, se optd por la técnica conocida como web scraping para extraer datos no estructurados
(como el texto o imdgenes) de sitios web, por ejemplo, Google usa esta técnica para indexar y clasificar las paginas
web para su motor de busqueda. Especificamente, para esta tesis se escogio web scraping para recolectar datos de
la red social LinkedIn puesto que es una de las redes sociales de empleados mas populares y ademas, porque ofrece
a los empleados la posibilidad de agregar informacion histdrica principalmente de sus experiencias laborales.

Por tal razén, se llevé a cabo la construccién de un software para realizar la extraccién de estos datos,
en concreto, se us6 un conjunto de herramientas de software conocido como Selenium, que aunque originalmente
fue creado para la automatizacién de pruebas en navegadores web, tiene una gran versatilidad que facilita que
pueda ser usado para recolectar datos. Hay varias alternativas a Selenium, por nombrar una, la libreria beautiful
soup, no obstante, a pesar de que tienen una curva de aprendizaje menor, se ven limitadas en algunas situaciones,
por ejemplo, Selenium es mas adecuado especialmente cuando las paginas web son dindmicas, es decir, cuando
se requiere interactuar con la pagina y hay tiempos de espera, puesto que se estd consultando un servidor antes de
retornar la informacion.

Selenium puede manejar una gran cantidad de escenarios debido a que logra emular correctamente la
forma en la que un usuario real interactuaria con esa pagina, usando los componentes de una manera similar
a través de acciones como los clicks, ofrece la posibilidad de hacer scrolling e incorpora esperas para que las
pantallas de carga finalicen, o hasta que cierto elemento de la pagina se haga visible. Puesto que LinkedIn es una
pagina web dindmica con varias pantallas de espera, Selenium fue una decision acertada.

La extraccion de los datos de los componentes de este sitio web se realizé usando selectores de Selenium,
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que son estrategias para analizar la estructura de una pagina web y obtener el elemento o la lista de elementos
deseados, por ejemplo, uno de los selectores mds eficientes y flexibles es el CSS (Cascading Style Sheets) selector
pues permite localizar elementos a través de bastantes atributos y jerarquias que definen cada elemento y su
estilo en una pagina web. Para ilustrarlo, en la figura 4 se puede observar un componente de la pagina web que
describe una experiencia como desarrollador, y en la parte inferior un recorte del html (un lenguaje que permite
definir la estructura de una pagina web). Si se desea obtener el texto que define la fecha de esta experiencia
laboral, un manera de localizar el elemento seria usar el CSS selector ".t-14.t-black-light >span”, Selenium se
encarga de analizar el contenido de la pagina web y buscar un elemento span inmediatamente adentro de otro que
contiene un atributo de clase cuyo texto es t-14 y t-black-light. Sin embargo, en ocasiones, miltiples elementos
pueden coincidir con los selectores mas sencillos y se requiere usar patrones mds complejos para localizarlos

apropiadamente.

Back-end developer
Areamovil - Part-time
Dec 2018 - Jan 2020 - 1 yr 2 mos

Medellin, Colombia

Django developer

-1 yr 2 mos”

Figura 4: Ejemplo de extraccién de datos de un componente en una pagina web

Luego de extraer todos los datos, estos se guardaron en archivos JSON que siguen la sintaxis de (Ja-
vaScript Object Notation), esto se debe a que se empled el patron Page-object model que busca organizar los
distintos componentes de las diferentes paginas, cada uno en una unidad distinta conocida como objeto, estos son
componentes de software en los que se definen comportamientos a través de métodos y caracteristicas a través
de variables. Por lo tanto, el patrén Page-object model permite relacionar los objetos entre si para llevar a cabo
la construccién del algoritmo que permitird la adquisicién de los datos. Luego de tener la estructura de la pagina
bien definida, obtener la representacion en JSON desde estos objetos es simple. La razén de peso para incorporar
este patrén fue que proporcionaba un método simple para organizar y definir todos los selectores, ademads, puesto

que cada objeto correspondia a una seccion en particular de las paginas, los selectores construidos a partir de este,
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limitaban la busqueda de elementos sélo dentro de esa seccidn de la pagina, lo que ofrecia una manera de reducir el
espacio de busqueda de los elementos deseados. Por consiguiente, se siguieron buenas précticas de programacioén
que mejoraron la eficiencia y eficacia del proceso de adquisicién de datos.

En la figura 5 se puede apreciar la estructura de los datos definidos dénde se presentan 2 empleados
ficticios (no se usa informacién real para evitar la identificacién individual de los empleados), un analista de
mercadeo y un gerente de ventas. Cada empleado posee una lista de varias experiencias y a su vez, cada experiencia
estd conformada por varios roles. Por ejemplo, la experiencia que tuvo el primer empleado en la compaiiia ficticia
Nexus elevate marketing estd conformada por dos roles del empleado, un rol como analista de mercado junior y
otro como analista de mercado semisenior. Asi que el siguiente paso fue convertir esto a una estructura de tabla

para el andlisis de datos.

"headline"
“connection "500+",
“country”: "Colombia®,
“experience": [

“Analista de mercadeo en Nexus Elevate Marketing Colombia®,

{
"_POSITION_TITLE": “Analista de mercadeo semisenior”,
"_DATE": "Nov 2022 - Present \ueeb7 3 mos",
" _POSITION_DESCRIPTION": "Como analista de marketing, mi papel es ayudar a las empresas a tomar decisiones basadas en datos sobre sus estrategia
"_COMPANY_NAME": "Nexus Elevate Marketing \ueeb7 Full-time"
13
[
{
" _POSITION_TITLE": “Analista de mercadeo junior",
" DATE": "Apr 2022 - Oct 2022 \u@eb7 6 mos",
" _POSITION_DESCRIPTION": "Analizo las tendencias del mercado, el comportamiento del consumidor”,
"_COMPANY_NAME": "Nexus Elevate Marketing"

" _POSITION TITLE": “Analista de mercadeo practicante”,

DATE": "Aug 2021 - Mar 2022 \u@eb7 8 mos",

POSITION DESCRIPTION": "Asistir en la recopilacién y analisis de datos de mercado y de la competencia.”,
COMPANY_NAME": "Horizon Marketing"

“experience": [

{
“_POSITION_TITLE": “Gerente de ventas senior",
"_DATE": "Oct 2020 - Presente \ueeb7 1 afio y 6 meses”,
*_POSITION_DESCRIPTION": “Mi funcién principal es liderar el equipo de ventas y desarrollar estrategias para alcanzar los objetivos de ventas”,

Figura 5: Ejemplo de la estructura JSON de los datos recolectados usando web scrapping.

Procesamiento de los datos

Inicialmente se analiz6 la cantidad de valores nulos presentes en el conjunto de datos, algunos predictores
tenian demasiados valores nulos por lo que se decidié omitirlos, ese es el caso de algunas variables iniciales que se
habfan recolectado como la descripcién del empleado sobre si mismo y la descripcién de los roles. Otra variable
que se habia recolectado era conexiones del empleado que media la cantidad de personas con las que estaba
relacionado en la red social, no obstante, cuando el empleado llega a las 500 conexiones, el sitio web trunca el
valor a +500, por lo que la mayoria de los datos correspondian a este valor y se decidi6é excluir esta variable
también.

Ademas, se considerd agregar variables como la edad y el género, no obstante, tal informacién no estaba
disponible directamente en el sitio web, por lo que en un inicié se usé la foto del empleado para realizar la

prediccién de estas variables con un modelo preentrenado para tal fin. Sin embargo, no todos los empleados
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poseian una foto en el perfil, por lo que en ese caso no era posible hacer la estimacién y generarfa un valor nulo,
igualmente, se desconoce el momento exacto en el que se captur6 la foto, por lo que no seria exacto asignar esa
estimacion de la edad que tenia en ningun rol del empleado. Por lo tanto, para evitar estas inexactitudes y descartar
datos por los valores nulos que estarfan asociados a estas variables, se prefirié descartarlas por completo.

Posteriormente se procedi6 a extraer y dar formato a las fechas de inicio y de fin de los distintos roles.
Se requiri6 asegurarse de que la informacion fuera correcta, ya que la ingenieria de caracteristicas comenzarian
desde alli, es por eso que se limpiaron estas variables, se eliminaron los roles que no poseian correctamente las
fechas, se ordenaron (para poder encontrar variables como el indice de experiencia) y se crearon casos de prueba
para asegurarse de que los datos fueran validos. A partir de ahi, se not6 algunos roles y experiencias con rangos
de fechas superpuestos, por lo que se opté por usar un algoritmo voraz (algoritmos que buscan solucionar un
problema al escoger la opcién 6ptima en el momento) para fusionar esta informacidn, ya sea manteniendo solo
uno de los registros superpuestos priorizando el que tiene un intervalo mayor o cambiando la fecha de inicio y la
fecha de finalizacion de los roles de modo que los intervalos fueran disjuntos.

Fue de gran importancia arreglar las fechas superpuestas porque de lo contrario muchas de las covariables
e incluso la variable de respuesta habrian tenido muchos errores, por ejemplo, no es un escenario real que exista
un rol del histérico del empleado, es decir, un rol que inicié previamente, que tenga una fecha final posterior al
rol que el empleado estd desempefiando en el presente, eso implicaria que un dato del histérico posea informacién
del futuro. Por lo tanto, con este algoritmo voraz se buscé corregir los intervalos y el orden de los datos para que
se pueda ver el histdrico de cada rol y este solo contenga informacién del pasado.

Seguidamente se empezd a computar algunas variables para cada empleado. Primero se calcularon los
meses que cada empleado lleva en cada rol (months in position), esto es simplemente la diferencia entre la fecha
de fin del rol y su fecha inicial. Después se hallaron los meses en la compaififa acumulados hasta el momento para
cada rol (months in company acum). Teniendo en cuenta que cada experiencia laboral corresponde a una tnica
compafifa como se aclar6 desde la breve descripcion del conjunto de datos, para hallar months in company acum,
los datos se agrupan por cada experiencia laboral y se obtiene un conjunto de roles asociados a esa experiencia.
Los meses acumulados en la compaiifa hasta cierto rol es igual a la cantidad de meses transcurridos desde el
momento en el que el empleado entré a la compafifa hasta la finalizacién de ese rol.

Ademas, para cada empleado se calculé los meses acumulados en todas las compaififas hasta cada rol
(experience months) como la sumatoria de los meses que duraron los roles previos al actual en las diferentes
experiencias que ha tenido el empleado. Puesto que en el procesamiento anterior se asegurd que los intervalos
definidos por las fechas de inicio y de fin de los distintos roles del empleado en su carrera fueran disjuntos, no
hay posibilidad de que en estas variables acumulativas se hayan sumado muiltiples veces el mismo intervalo de
tiempo. No obstante, estas variables pueden guardar cierto grado de correlacion entre si a pesar de ser variables
que reflejan diferentes conceptos, este apartado se analizard posteriormente.

A continuacién se buscé hallar la variable respuesta binaria, para ello se calculé una variable temporal
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(una variable para hacer célculos intermedios pero que no serd utilizada ni como covariable ni como variable
respuesta) que representaba la cantidad de meses que iba a tardar desde el inicio de cada rol para que la experiencia
correspondiente llegara su fin, usando para ello la fecha final del dltimo rol existente para esa experiencia. Debido a
que algunas experiencias laborales todavia no habian finalizado al momento de la captura de los datos, se mantuvo
una variable binaria temporal para indicar si esa experiencia todavia estaba en curso o por el contrario, ya habia
finalizado. Luego se calculd la variable respuesta binaria para cada rol con la siguiente estrategia: si la experiencia
ya habia finalizado, se agregaba la etiqueta 1 cuando desde ese rol faltaba menos de un afio para que saliera de la
compaiiia, y un 0 de lo contrario. Por otro lado, si la experiencia no habia finalizado, se definieron dos caminos, si
los meses que faltaban para llegar a la fecha de captura de los datos, eran més de 12, incluso aunque la experiencia
no habia finalizado, ya se podia concluir que el empleado no se iba a ir en menos de 12 meses de la compaiiia
desde ese punto, por lo que se agregaba la etiqueta 0. Finalmente, si los meses que faltaban para llegar a la fecha
de captura de los datos era menor que 12, desde ese rol no era posible saber si en realidad se irfa de la empresa
en menos de 12 meses 0 no, porque esa experiencia no habia finalizado, por lo tanto, estos roles se descartaron
puesto que no era posible definir la variable respuesta para estos.

En el cuadro 1 se puede observar un ejemplo del conjunto de datos construido hasta este punto dénde
cada fila corresponde a un rol diferente. Las columnas de 1a 3 ala 5, (employee, experience y position) son indices
para identificar al empleado, la experiencia y el rol de cada registro. Asi pues, se tienen dos empleados, el primero
con el indice 5 y el segundo con el indice 6. Se puede notar que cuando se cambia de empleado, el indice de
experiencia se reinicia, en consecuencia, esta variable representa la n-ésima experiencia del empleado menos uno
(esto es asi porque en el lenguaje que se desarroll6 la investigacidn se cuenta desde el 0). De igual manera el indice
del rol representa el n-€simo rol menos uno en cada experiencia, y por eso se reinicia cada vez que el indice de
experiencia cambia. Las primeras dos columnas son la fecha de inicio y de fin de cada rol (start date y end date),
y ambas estdn en formato yyyy-MM-dd, se aprecia que el dia siempre es el primero del mes, esto se debe a que
la granularidad que se tiene es mensual. Adicionalmente, se observa que para cada empleado, las fechas no se
solapan y estdn ordenadas por la fecha de inicio correctamente.

Prosiguiendo con las siguientes columnas, la variable mon in pos es la cantidad de meses que el empleado
estuvo en el rol, mon in comp es la cantidad de meses que lleva en esa compaiiia luego de finalizado ese rol, se
destaca que la experiencia con indice 2 tiene 3 roles, asi que la cantidad de meses en la compafiia se va acumulando
hasta que inicia una nueva experiencia. La variable que sigue es mon experience que es la cantidad de meses de
experiencia que lleva el empleado acumulado en su carrera contando los meses de ese rol en particular en ese
registro. Mon to leave es la cantidad de meses que faltaba desde el inicio de cada rol para terminar la experiencia,
esta variable de ninguna manera se puede utilizar como covariable puesto que es informacién que en un escenario
real no se tiene acceso ya que es una variable que se construye teniendo en cuenta los roles futuros de cada registro,
sin embargo, si permite construir la variable respuesta (leff) evaluando si su valor es menor a 12. Se resalta que la

variable mon in comp no genera la variable respuesta, por ejemplo, el pentltimo registro del cuadro 1 dice que el
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empleado 6 al finalizar ese rol acumulard 45 meses en la compaififa actual, sin embargo, desde el inicio de ese rol,
es decir, en el 2013-03-01, al empleado le tom6 10 meses para irse de la compaiifa como se ve con la variable mon
to leave, y en consecuencia, la variable left se deja un 1, incluso aunque mon in comp es mayor que 12.

Es de suma importancia notar que con la forma en la que se organizaron y calcularon las variables no se
utilizara la informacion del rol actual para predecir la variable respuesta, puesto que en la realidad no se podria
saber con certeza estos datos debido a que el rol no habria finalizado. En su lugar, se plantea usar la informacién
de los roles del pasado para predecir la etiqueta presente, por ejemplo, siguiendo el cuadro 1, para la tercera fila,
los datos que potencialmente se usarian para predecir la etiqueta que es O en este caso, corresponden a los de la

primera fila y segunda fila.

start end employee | experience | position | monin pos | monincomp | mon experience | mon to leave | left
date date

2014- 2016- 5 0 0 24 24 24 24 0
10-01 10-01

2017- 2018- 5 1 0 4 4 28 4 1
11-01 03-01

2018- 2020- 5 2 0 24 24 52 49 0
03-01 03-01

2020- 2021- 5 2 1 11 35 63 25 0
03-01 02-01

2021- 2022- 5 2 2 14 49 77 14 0
02-01 04-01

2007- 2009- 6 0 0 16 16 16 31 0
09-01 01-01

2009- 2010- 6 0 1 15 31 31 15 0
01-01 04-01

2010- 2013- 6 1 0 35 35 66 45 0
04-01 03-01

2013- 2014- 6 1 1 10 45 76 10 1
03-01 01-01

2014- 2022- 6 2 0 96 96 172 96 0
01-01 01-01

Cuadro 1: Ejemplo de variables obtenidas a partir de la fecha de inicio y fin de los roles

Otras variables que fueron agregadas fueron el crecimiento real del producto interno bruto (gdp) y la
tasa de desempleo y (unemployment_rate) con la finalidad de agregar informacién que no fuera auto-reportada
y que ademds suministrara datos del estado del mercado laboral a través del tiempo para cada pais. Por lo tanto
se adquirieron datos de estas variables del sitio web del fondo monetario internacional (FMI) y se fusioné con
el conjunto de datos que se llevaba. Para ello se tuvo que considerar que estas variables se midieron con una
frecuencia anual, en tanto que los roles estaban con frecuencia mensual, por tanto, se realizé una interpolacién
lineal para llenar los datos que faltaban, es decir, se construyeron funciones lineales que conectaban los datos
anuales disponible.

Una variable que se incluyé también en el andlisis fue el pais (country) que tenifa que transformarse
usando variables indicadoras (dummy). Cada variable indicadora se pone como 1 si el empleado pertenecia al pais
y un 0 de lo contrario. Se agregaron entonces las variables country_Chile, country_Colombia, country_Mexico, y
country_Panama, country_Peru. La variable indicadora de Argentina estd implicita, puesto que si todas las demds
variables que se agregan son igual a 0, entonces, se puede concluir que el empleado pertenece a Argentina. Se

escogi6 este enfoque dado que los paises no pueden tener una relacion de orden que justifique el uso de una sola
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variable numérica.

En el cuadro 2 se observan las variables que se obtuvieron para el entrenamiento de los modelos con su
descripcioén y una columna que indica si es una variable que varia con el tiempo, esto debido a que los diferentes
roles corresponden a distintos momentos en la carrera del empleado, formando una secuencia de datos ordenados
cronolégicamente. La tnica variable que no varia con el tiempo fue el pais de residencia del empleado, ya que solo
se pudo conseguir el valor que tenia en el momento de la captura de los datos y no para cada rol, en consecuencia,
se crea una limitacién con las variables que se agregaron de acuerdo con esta caracteristica (tasa de desempleo y

producto interno bruto) puesto que pueden poseer informacion incorrecta si el empleado ha cambiado de pais de

Su carrera

residencia.
Nombre Descripcion JVaria con el tiem-
po?
Left company Verdadero si el empleado deja la empresa en menos | Si
de un afio, falso en caso contrario
Months in company | Cantidad de meses que el empleado ha trabajado en | Si
acum la empresa actual
Months in position Cantidad de meses que el empleado ha trabajado en | Si
el puesto o rol actual
Experience months Cantidad de meses que el empleado ha trabajado en | Si

Experience index

El indice de la experiencia actual en una lista ordena-

Varia con el cambio de

da por fecha de todas las experiencias del empleado | empresa
GDP Crecimiento real del producto interno bruto (varia- | Si
cién percentual anual) del pais de residencia del em-
pleado
Unemployment rate Proporcién de la cantidad de personas sin trabajo en | Si
el pais de residencia del empleado
Position index El indice del rol en la experiencia actual, estando los | Si
roles de la experiencia ordenados por fecha
Country Pais de residencia del empleado No
Year Afio en el que finalizé el rol St
Month Mes en el que finalizd el rol Si

Cuadro 2: Variables para el entrenamiento de los modelos

Por otro lado, se evidencia que las variables externas como el crecimiento real del producto interno
bruto y la tasa de desempleos son datos que medidos en distintos meses sufrirdn cambios, esto porque a pesar de
que inicialmente los datos eran anuales, se realiz6 una interpolacién para tener una aproximacién de los valores
variando mes a mes. Asimismo, el indice del rol, los meses que dura cada rol, los meses que el empleado lleva en
la actual compafiia, asi como la cantidad de meses que lleva de experiencia hasta ese punto de su carrera, dependen
principalmente de un rol en particular, por esta razén se determina que también varfan en el tiempo. Finalmente,
el indice de la experiencia también varfa en el tiempo, sin embargo, no depende del rol, en cambio, depende de la

experiencia, asi que se puede concluir que varia menos sin ser totalmente una variable estatica.
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Estructuracion de los datos

Mis adelante se procedio a organizar los datos en dos estructuras principales, la primera de ellas se enfoca
fundamentalmente en las técnicas que no estdn disefiadas especialmente para trabajar con secuencias de datos, y
que usualmente utilizan un formato de tabla, es el caso de regresion logistica, random forest y gradient boosting
tree. En este paso, el objetivo es hallar parejas de roles contiguos de los cuales la variable respuesta corresponde
a si faltan menos de 12 meses para salir de la empresa en el rol mds reciente, mientras, el vector de covariables se
extrae del rol mas antiguo.

Dicho de otra manera, si se tienen IN empleados y se utiliza el subindice ¢ = 1,2 ... N para identificar
el i-ésimo empleado, y ademads el superindice £ = 1, 2. .. T; para identificar el t-ésimo rol de T} roles que tiene
el empleado 2, entonces la prediccién de la variable respuesta denotada como ?]z(t) € {0, 1} se buscard modelar
como se muestra en la ecuacién 19. En esta ecuacion se observa que para la prediccion del empleado ¢ en el rol
t , primero se estima la probabilidad condicional de que ygt)
(

i

sea igual a 1 dado el vector de covariables del rol
anterior ('Y, Finalmente, se usa una funcién indicadora para asignar la etiqueta positiva si la probabilidad

superar cierto umbral ¢, que usualmente puede tener un valor inicial de 0.5.

g = 1Pr(y” =1]2"V) > ¢) (19)

En la figura 6 se visualiza para un empleado la primera forma de organizacién de sus datos usando un
tnico rol del pasado para predecir la etiqueta del mas actual. Se presenta una tabla donde cada fila representa la
informacion de un rol, sus covariables y su variable respuesta. De esta tabla se pueden construir 3 ejemplos de
entrenamiento para el modelo. Se utiliza el vector de covariables del primer rol como entrada para el modelo, este
lo procesa y realiza la estimacion de la clase para el segundo rol. En este caso, la prediccién del modelo es la
clase positiva y coincide con la verdadera etiqueta del segundo rol, por lo tanto se representa con una marca de
verificacion. De la misma manera, las covariables del segundo rol se usan para predecir la clase del tercer rol, y
en este escenario, la etiqueta asignada por el modelo no coincide con la etiqueta real que se encuentra en la tabla
superior para el tercer rol, en consecuencia esto se representa con el simbolo de que es incorrecto. Por ultimo,
usando las covariables del tercer rol la prediccién del cuarto rol es correcta. Finalmente, las covariables que estdn
resaltadas del cuarto rol, no serdn introducidas en ningiin momento en el modelo, puesto que para este empleado
en particular no se conoce la etiqueta del quinto rol, por tanto, estos datos se ignoran. Asimismo, la primer etiqueta

del primer rol es ignorada debido a que no hay covariables de un rol en el pasado para realizar la prediccion.
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rol1 | 0 0 4.12 24 23 )
rolz 1 0 291 4 28 1
rol3 |2 0 7.88 24 52 o]
rol4 |2 1 3.56 35 63 o

prediccion para el rol 2
xdelrol1 0 0 412 24 23 [E— = [1] Q

prediccion para el rol 3
xdelrol2 |1 0 291 4 28 — — ]

prediccién para el rol 4

xdelrol3 |2 0 7.88 24 52 = = [0 |

Figura 6: Organizacion de los datos para los modelos de regresion logistica, random forest y gradient boosting tree

Puesto que para poder predecir la etiqueta en el rol actual, se requiere la informacién del rol pasado,
se debieron excluir los empleados que tenian un tnico rol en su carrera. En la figura 7 se puede examinar la
distribucién del niimero de roles por cada empleado luego de la exclusion de los trabajadores con un unico rol.
En el eje x se mide el nimero de roles, aca se incluyen todos los roles de cada empleado incluso si fueron en
diferentes compaiiias, y en el eje y la cantidad de empleados con esa cantidad de roles en particular, por ejemplo,
238 empleados tiene 2 roles en total. Finalmente, se nota que no hay ningtin empleado que tenga un tnico rol. Se
observa que hay un caso atipico de un empleado con 29 roles, analizando en detalle ese empleado, se descubre
que lleva trabajando como consultor por mas de 20 afios, asi que tiene sentido que haya tenido bastantes roles de

duracién corta en diversas empresas.
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Figura 7: Distribucién del nimero de roles excluyendo empleados con un tnico rol

En comparacidn, la segunda estructura para organizar los datos que serd utilizada por LSTM busca apro-

vechar mds datos previos del rol actual para la prediccion de la etiqueta, es decir, una estructura de datos tipo panel.
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En un problema similar en el que se buscaba crear modelos predictivos para identificar clientes que potencialmen-
te dejarian cierta empresa de telecomunicaciones, Alboukaey et al. (2020) tomaron los datos de cada cliente y lo
estructuraron como una secuencia de periodicidad diaria con un total de 90 dias, es decir, para cada dia se tenian
variables como la cantidad de mensajes enviados, o la cantidad de minutos en llamada para ese dia. Sin embar-
g0, hay una diferencia bastante notable con los datos que se tienen para este estudio, y es que no es conveniente
establecer la periodicidad de los datos, porque si bien el histdrico de cierto empleado puede abarcar unos pocos
afios, el histdrico de otro empleado puede abarcar décadas. Adicionalmente, puede ocurrir que el empleado con
menor tiempo de experiencia tenga mds registros que el mas experimentado, puesto que puede cambiar de roles y
de empresas mucho mds seguido. Definir la periodicidad implicaria ademas descartar una gran cantidad de datos
o crear informacidn sintética para llenar los registros que no se poseen, lo que es un desafio enorme considerando
que no se tienen muchos registros de cada empleado. Por lo tanto, en este trabajo se construird la secuencia de
registros multivariados de los roles de los empleados, ordenados por su fecha como en el formato presentado por
Alboukaey et al. (2020), pero no se tendra periodicidad, lo que implica que la distancia en meses entre dos roles
contiguos no sera fija.

Aclarado lo anterior, a continuacion se establece la ecuacion 20, que a diferencia de la ecuacién 19, ahora

halla la probabilidad usando dos o méds vectores de covariables correspondientes a cada rol del pasado, hasta un
(

. PN . . t—s

total de s roles previos usados como contexto de tal modo que el tltimo rol a incluir es x; ). De esta manera se
tendrd una secuencia de vectores de covariables que cambian entre roles, aclarando que de acuerdo con el cuadro
2 las variables que no varian entre los diferentes roles son variables estdticas que se mantienen igual a través de

(t=1) _(t—2) (t—s)
k2

toda la secuencia de datos x; s yeeesX; , como es el caso del pais del empleado. Sin embargo, la

mayoria de variables tienen la indicacién de que efectivamente varfan entre cada elemento de la secuencia.

gjgt) = I(Pr(ygt) =1 e gcgt_Q), e ,xgt_s)) > ¢) (20)

2 )

En la figura 8 se representa la segunda forma de organizacién de los datos para construir los ejemplos para
el modelo LSTM con un empleado que tiene un total de 5 roles. Si se escogen 3 roles para realizar la prediccién
de un cuarto rol, entonces de estos datos se pueden construir dos ejemplos para el entrenamiento del modelo, en
concreto, las covariables del rol nimero 1, 2 y 3 para realizar la prediccién del cuarto rol, y los roles 2, 3, 4 para
predecir la etiqueta del quinto rol. Ademads, se observa que la prediccién para el rol nimero 4 no coincide con el

valor verdadero, mientras que la prediccién del quinto rol si fue correcto.
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rol1 | 0 0 4.12 24 23 0

rolz 1 0 29 4 28 1

rol3 |2 0 7.88 24 52 0

rol4 2 1 3.56 35 63 0

rol5 |3 0 9.2 1 75 0
xdelrol1 | O 0 412 24 23 prediccion para el rol 4
xdelrol2 |1 0 291 4 28 [— I [E— 8
xdelrol3 |2 0 7.88 24 52
xdelrol2 1 0 291 4 28 prediccion para el rol 5
xdelrol3 |2 0 788 24 52 E— I =) [0] O
xdelrol4 |2 1 3.56 35 63

Figura 8: Organizacién de los datos para LSTM, usando 3 roles como contexto

A medida que se utilizan mds roles en el pasado para construir los ejemplos y efectuar el entrenamiento
del modelo, se excluyeron los empleados que no tienen la suficiente cantidad de roles en su histérico. Una alter-
nativa para evitar esto era rellenar con Os los datos que no se tenfan, sin embargo, para no agregar mas ruido o
variaciones a los datos reales, se decidié excluirlos. Asi pues, al cambiar la cantidad de roles que usaria el modelo,
se realizaba un filtro para mantener solo los empleados que tenian la cantidad necesaria de roles y se procedia
con el entrenamiento. En la figura 9 se observa cémo quedaria la distribucién del nimero de roles por empleado
usando 3 roles para predecir el cuarto, y por tanto se excluyen los empleados con 3 roles o menos. Esta gréfica es
particularmente ttil porque permite comprender el impacto en pérdida de datos al aumentar la cantidad de roles
requeridos del histérico para el modelo de LSTM. Por ejemplo, si en vez de usar 3 roles para predecir el cuarto,
se usan 4 roles para predecir el quinto, se estarian excluyendo adicionalmente 405 empleados, lo que empieza a
perjudicar el entrenamiento por la reduccién de los datos. Por esta razén se debe ser prudente con la eleccion del
numero de roles para realizar la clasificacion, ademds, un nimero muy grande puede reducir la utilidad del modelo

para recursos humanos pues no podrian usar este modelo si el empleado no tiene el minimo requerido de roles.



35

503
500 - 486

405
400 A

356

300 A
272

200 4 200

Cantidad de empleados

142

106
100 A

53

30 21

B e e U

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
Numero de roles por empleado

Figura 9: Distribucién del nimero de roles excluyendo empleados con 3 roles o menos

0

Exploracion de los datos

En la figura 10 se observa la distribucién de la cantidad de roles que inician cada afo. Se observa una
cola muy grande hacia la izquierda hasta el afio 1900. Se debe a un valor atfpico de un empleado cuyas fechas no
fueron capturadas correctamente, por tanto, se removieron los registros de este empleado. Luego de esta limpieza,
el primer rol inicia en el afio 1968. A pesar de que no se tienen muchos datos de estas fechas, tales registros si
parecen haber sido capturados de manera correcta pues se trata de empleados con una extensa experiencia laboral,
asi que no se eliminardn estos datos, en vez de ello, mas adelante se mostrard cémo se eliminaron los valores

atipicos de manera multivariante.
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Figura 10: Distribucién de frecuencias del nimero de roles por afio de inicio
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En la figura 11 se observa el diagrama de cajas y bigotes para la variable months in position y en el
cuadro 3 un resumen de estadisticos bésicos. La cantidad de registros de roles que hay es de 23919. Esto se debe
a que si bien el conjunto de datos cuenta con 3369 empleados, cada uno tiene varios roles, por lo que la cantidad
de registros aumentdé a 23919. El nimero minimo de meses que permanece un empleado en un rol es 1 mes,
mientras el maximo son 432 meses. Se nota que hay una gran cantidad de puntos extremos, por lo que el promedio
estd un poco sesgado hacia la derecha con 27 meses cuando la mediana son 19 meses, es decir, se tiene una
distribucién asimétrica a la derecha. La desviacion estdndar es relativamente grande, lo que tiene sentido dada la
gran diversidad de empleados que tiene la muestra de datos, puesto que pertenecen a distintos paises, han pasado
por distintas compaiiias, algunos empleados van iniciando su carrera mientras otros ya son muy experimentados
como el empleado que empez6 su primer rol en el 1968 como se discuti6é previamente. Ademas, el 75 % de los
roles no duran mds de 36 meses, lo que implica que son muy pocos los empleados del conjunto de datos que llegan

a estar un tiempo prolongado en el mismo rol.

b LA 1L AL N LN Y

0 100 200 300 400
months_in_position

Figura 11: Diagrama de cajas y bigotes de la variable months in position

Estadistica Valor
Cantidad 23919
Promedio 27.24
Desviacion estandar 31.72
Minimo 1
Percentil 25 10
Percentil 50 19
Percentil 75 36
Maximo 432

Cuadro 3: Estadisticos months in position

Por otro lado, en la figura 12 se observa el diagrama de cajas y bigotes para la variable months in company
acum, en comparacion con months in position también es asimétrica hacia la derecha, sin embargo, como se aprecia
en el cuadro 4 tiene una mayor variabilidad, as{ como un mayor promedio y una mediana superior, lo que evidencia

que en general months in company acum es una variable que toma valores mds grandes.
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Figura 12: Diagrama de cajas y bigotes de la variable months in company acum

Estadistica Valor
Cantidad 23919
Promedio 39.07
Desviacion estandar 45.27
Minimo 1
Percentil 25 12
Percentil 50 24
Percentil 75 48
Maiaximo 444

Cuadro 4: Estadisticos months in company acum

La figura 13 es el diagrama de cajas y bigotes para la variable months experience y en el cuadro 5
el resumen de sus estadisticos correspondientes. También se constata que es asimétrica a la derecha, tiene un
valor minimo de 1 y miximo de 630. Este mdximo valor corresponde al empleado que inicié su experiencia en
el 1968 como se analiz6 anteriormente. Esta variable tiene una mayor desviacion estdndar por lo que los datos
se distribuyen mds dispersos en comparacién con las variables vistas hasta el momento. La mediana es de 88
meses 0 menos de experiencia, lo que serian 7.3 afios, y el 75 % tiene 154 meses o menos, es decir, 12.8 afios
aproximadamente. Esto sumado a que solo el 25 % tiene menos de 42 meses de experiencia, es decir, 3.5 afios,

evidencia que hay bastantes empleados experimentados en el conjunto de datos.
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Figura 13: Diagrama de cajas y bigotes de la variable months experience

Estadistica Valor
Cantidad 23919
Promedio 107.1
Desviacion estandar 82.03
Minimo 1
Percentil 25 42
Percentil 50 88
Percentil 75 154
Maximo 630

Cuadro 5: Estadisticos months experience

La figura 14 corresponde al diagrama de frecuencias relativa de los paises de los empleados. En la adqui-
sicidn de los datos se busco que ningun pais tuviera una frecuencia muy grande en comparacién con los demds y
por eso se observa porcentajes razonablemente cercanos. Se evidencia una mayor cantidad de empleados de Co-
lombia con el 18.6 % del total, seguido por Perti con 17 %, mientras que el pais con menos empleados es Panama

con el 15.6 %, es decir que se aleja en un 3 % del mayor que es Colombia.
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Figura 14: Diagrama de frecuencias relativas de la cantidad de empleados por pais

Las figuras 15, 16 son los graficos de lineas para las variables externas que se obtuvieron: la tasa de

desempleo y el crecimiento real del producto interno bruto (variacién porcentual). Lo primero que se debe notar
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es que solo se pudo obtener datos desde 1980, no obstante, aun cuando se tienen roles que iniciaron antes de
este afio, todos finalizan en el afio 1980 o después, por lo que no surgié ningiin problema en este aspecto al
fusionar los datos debido a que se us6 el afio de finalizacién de los roles de los empleados para asignar los valores
correspondientes del crecimiento real del producto interno bruto y la tasa de desempleo. Otro aspecto relevante de
estos graficos es que el comportamiento de sus variables pueden dar una idea sobre el contexto macroeconémico
del respectivo pais del empleado. Por ejemplo, a inicios de los 2000 empez6 un descenso del producto interno
bruto de Argentina coincidiendo en este caso con el aumento de su tasa de desempleo, esto por una grave crisis
social y econdmica en el que el pais tuvo un alto nivel de endeudamiento que equivalia a un gran porcentaje del
producto interno bruto argentino con lo que el gobierno tuvo que anunciar su imposibilidad para pagar las deudas
contraidas (Gémez, 2002). Otro evento para ilustrar es la crisis econémica que surgié debido a la pandemia de
COVID, pues su impacto se evidencia en el producto interno bruto y en la tasa de desempleo de los distintos paises

que estdn presentes en los graficos.
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Figura 15: Gréfico de linea de tasa de desempleo
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Figura 16: Gréfico de linea del crecimiento real del producto interno bruto

Tratamiento de datos atipicos

Para el tratamiento de datos atipicos se llevé a cabo un andlisis multivariante a través del uso de las
distancias entre las observaciones para determinar aquellos registros que se alejaban del centro de los datos. Para

esto, dado que las variables tienen diferentes escalas, varianzas y pueden tener cierto grado de correlacién se
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busc6 una distancia apropiada que fuera invariante a la escala y que tuviese en cuenta estas tendencias de los datos
basandose para ello en la matriz de covarianzas que mide las dependencias entre los distintos atributos que se
tienen (Ghorbani, 2019). La ecuacién 21 corresponde a la férmula para calcular la distancia entre un vector X y
un vector de medias p que representa el centro de la distribucién de los datos. Se aprecia que usa la inversa de la
matriz de covarianza denotada por la letra griega 3, es por ello que si hay una colinealidad muy notable en los
datos, esta matriz no tendria inversa, en consecuencia, se verific6 el nimero condicién y el determinante de esta

matriz para evaluar qué tan invertible es.

D(X. 1) = /(X — w)TE-1(X — p) 1)

En un principio, el determinante de la matriz de covarianzas estaba alejado del 0 lo que indica que la
matriz tiene inversa. No obstante, el nimero condicién era muy alto lo que implicaba que pequefios cambios en
los datos iban a cambiar notablemente la estimacion de la matriz de covarianzas, por consiguiente, se optd por
emplear el método de contraccion de Ledoit y Wolf (2004) para estimar la matriz de covarianzas. Esta técnica se
basa en el hecho de que la matriz mds invertible es la matriz identidad, y que para lograr que una matriz tenga
inversa, se puede usar la transformacién de hacer un poco mas grande los valores de su diagonal para que se
asemeje a la matriz identidad.

Posteriormente se calculé las distancias de Mahalanobis usando la matriz estimada con el método de
Ledoit y Wolf. En la figura 17 se observa el diagrama de cajas y bigotes para las distancias de Mahalanobis que
se calcularon de cada observacién de acuerdo a la ecuacion 21. Se aprecia que hay una gran cantidad de datos que
estan alejados a mas de 1.5 veces el rango intercuartilico del cuartil 3 y que estan representados con los rombos de
color negro a la derecha. A pesar de ser una gran cantidad de datos, se decidié excluir estos mas de 1700 registros

con la finalidad de evitar que los modelos se vieran afectados gravemente por estos datos atipicos.
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Figura 17: Diagrama de cajas y bigotes para las distancias de Mahalanobis

Analisis de dependencias

En la figura 18 se observan diagramas de dispersion para algunas combinaciones de las covariables. Adi-
cionalmente cada observacion se representa con una x o un circulo dependiendo del valor de la variable respuesta
para el siguiente rol en la secuencia de datos indexada en el tiempo (en el diagrama se nombra como left next
position). En otros términos, con una x se representan los datos de los registros de empleados que en su siguiente
rol se irdn de la compaiiia en menos de 12 meses, y con un circulo si en ese rol siguiente pasé lo opuesto. Es
importante recordar que los datos de cada rol solo se pueden usar para predecir los roles del futuro, porque todos
los registros reflejan el estado del rol una vez ha finalizado, en cuyo caso, ya se sabria la variable respuesta y
no tendria sentido, es por ello que se cred esta variable left next position para visualizar la relacién de todas las

(t=1) contra las variables respuesta 3(*). Ademds, en la diagonal se observa la distribucién

posibles covariables x
de cada covariable de acuerdo al valor que toma la variable respuesta left next position.

Empezando con el andlisis, en la diagonal se puede apreciar que no hay algin corte lineal efectivo que
pueda separar las clases completamente usando una tnica variable pues las distribuciones se ven superpuestas.
No obstante, se nota levemente que las observaciones de la clase positiva, y(t) = 1, en variables como months
in company acum tienen cierta tendencia a tomar valores mds cercanos entre si, mientras que la otra clase tienen
mayor dispersion, esto se podrd visualizar mejor con diagramas de cajas y bigotes, asi que mds adelante se mostrara
este grafico. En los diagramas de dispersidn se empiezan a observar varias correlaciones como months in company
acum y months in position, sin embargo, en términos generales no se aprecia un par de variables que unidas
sugieran una clara distincion de las observaciones. Por ejemplo, en la grifica del producto interno bruto contra la

tasa de desempleo, se observan los puntos bastante esparcidos en todo el drea del grafico lo que no permite deducir

un patrén evidente.
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Figura 18: Grafico de pares de las covariables

En la figura 19 se aprecian los diagramas de cajas y bigotes de cada covariable por clase. Aca se puede
ver que la dispersién parece ser menor en las covariables months in position, months in company acum, months
experience y year cuando la clase es positiva como se sospechaba desde el anterior grafico, ademds de que sus
medianas se observan ligeramente distintas. Este puede ser un aspecto que podrian aprovechar los modelos para
lograr una mejora en la clasificacion de las observaciones. En contraste, las variables month, gdp y unemployment
rate parecen tener una distribucion bastante similar entre clases, lo que podria conllevar a que estas variables no

sean tan relevantes por si solas, si bien esto se debe confirmar con los resultados del entrenamiento.
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Figura 19: Diagramas de cajas y bigotes por clase

Para analizar mds la sospecha de las diferencias entre las medianas de los atributos por clase, se realizé
para cada covariable una prueba no paramétrica (no se asume una distribucién en particular de las variables)
conocida como Mann-Whitney U test, cuya hipdtesis nula corresponde a que no hay diferencia entre dos medianas.
Asi pues, se uso la variable respuesta para partir cada covariable en dos grupos, el primero con los valores de las
covariables cuya variable respuesta correspondia a la clase 1, es decir, que el empleado salia de la empresa en su
siguiente rol en menos de 12 meses, y el segundo grupo los valores de las covariables restantes. Posteriormente, se
asumié independencia y al realizar la prueba se obtuvo como resultado que las variables months in position, months
in company acum, months experience, year y gdp si parecen tener medianas significativamente diferentes con un
nivel de significancia del 5 %. Mientras que para month y unemployment rate no habia evidencia suficiente para
rechazar el test. Es interesante notar que la prueba ademads incluy6 gdp dentro de las variables con diferencia, sin
embargo, visualmente es dificil de percibir. No obstante, es posible que los grupos de hecho no sean independientes
puesto que cada grupo puede tener datos del mismo empleado, por tanto, al final la forma definitiva de saber si la
covariable puede ser un buen predictor de la etiqueta serd con el entrenamiento de los modelos, aunque todo este
andlisis permite comprender un poco mejor el efecto de las variables.

En la figura 20 se observa la matriz de correlacién de Spearman, se escoge por no asumir normalidad
en los datos y permitir capturar algunas correlaciones no lineales. Se encuentra que hay algunas variables con
una correlacién considerable. Por ejemplo, la correlacién entre months in position y months in company acum es
de 0.81 y la correlacién entre months in company acum con months experience es de 0.48. Adicionalmente, las

variables de indice como position index y experience index también tienen correlaciones notables. Con la variable
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respuesta la variable mds correlacionada es months in company acum mientras que la menos correlacionada es
unemployment rate. Si bien esta correlacién con la variable respuesta no es exacta ya que no es ordinal y este
es un requerimiento de Spearman, si coincide en gran medida con los andlisis realizados a partir de las graficas
presentadas previamente. Con base en esto es posible realizar una seleccion de variables, en las que se excluirdn
las variables de indice y unemployment rate (aun cuando teéricamente puede verse como una variable muy im-
portante, las variables indicadoras del pais y el producto interno bruto pueden representar el mercado laboral en
ese instante de tiempo). Asimismo se quitarian las variables months in position, months experience y se dejaria
months in company acum. No obstante, en modelos que son un poco mds resistentes a la correlacion de las varia-
bles como random forest se incluirdn todas las variables y se llevard un andlisis de importancia para corroborar
estos resultados.
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Figura 20: Matriz de correlacién de Spearman

En la figura 21 se aprecia los diagramas de cajas y bigotes por clase para cada rol del pasado que se va
a usar para predecir el quinto rol con la variable months in position. Es decir, de izquierda a derecha hay cuatro
gréficos, porque son cuatro roles para predecir el quinto. La finalidad de este grafico es observar si los datos en
secuencia muestran algtn patrén evidente y lo que se observa es que en todos los graficos cuando la categoria del
quinto rol corresponde a la clase positiva, entonces la mediana de la variable months in position es menor que si no
perteneciera a la categoria positiva. Ya este patron se habia encontrado con los datos agregados (no divididos por el
nimero del rol correspondiente) lo que puede sugerir que no hay grandes ganancias en usar los datos secuenciales
con esta variable. Asimismo se puede observar el mismo comportamiento para la variable months in company

acum en la figura 22.
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Figura 21: Months in position para predecir el 5 rol variando el nimero del rol
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Figura 22: Months in company acum para predecir el 5 rol variando el nimero del rol

La misma gréfica realizada para la covariable de la tasa de desempleo (unemployment rate) se puede
apreciar en la figura 23. Se nota una ligera diferencia de los dos grupos en el primer rol que corresponde a la
primera subgrafica de la izquierda. Los registros del primer rol de los empleados que salieron en menos de 12
meses en el rol quinto, tienen una menor mediana en la tasa de desempleo, lo que es bastante interesante y podria
ayudar al modelo LSTM a realizar la clasificacién. Sin embargo, los demds roles no parecen aportar mucho a la

clasificacién del quinto rol.
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Figura 23: Unemployment rate para predecir el 5 rol variando el nimero del rol

En la figura 24 se puede apreciar el diagrama de frecuencias de las clases existentes para la primera
estructura de datos, y en la figura 25 el mismo diagrama pero usando la segunda estructura de datos empleando
cuatro roles para predecir el quinto. Lo primero a observar es que la cantidad de etiquetas puede ser menor a la
cantidad de datos que se tenia inicialmente, esto se debe a dos razones fundamentales, la primera es que la etiqueta
del rol méas antiguo de cada empleado se descarta por no tener contexto del pasado para realizar su prediccion.

La segunda razén es que para la primera estructura se tuvo que excluir los empleados con un dnico rol, y para la
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segunda estructura (para este grafico en particular), se tuvo excluir los empleados que tenian cuatro roles o menos,
pues se requeria un rol adicional para construir un ejemplo de entrenamiento.

Prosiguiendo con las figuras 24 y 25, se evidencia que en ambas gréficas existe un desbalance bastante
pronunciado en el que los ejemplos dénde el empleado se va en menos de 12 meses de la compaiiia (la clase
positiva con etiqueta 1) es minoritaria. Para la segunda estructura de datos (la estructura para los datos secuencia-
les), este grafico puede variar dependiendo de la cantidad de roles usados para llevar a cabo la clasificacién, sin
embargo, independientemente del nimero de roles elegidos, siempre se conserva un desbalance en el que la clase
minoritaria es la clase positiva. Asi pues, en la seccién de modelado se describird cémo tratar esta particularidad

de estos datos.
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Figura 24: Desbalance de clases primera estructura de datos usando 1 roles para predecir el siguiente
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Figura 25: Desbalance de clases segunda estructura de datos usando cuatro roles para predecir la clase del quinto

Evaluacion

Se van a entrenar los modelos de regresion logistica, random forest y gradient boosting tree con la primera
estructura de los datos mencionada en la seccién del preprocesamiento de datos y que se puede visualizar en la
figura 6. Asimismo se va a entrenar el modelo de LSTM con la segunda estructura de los datos y que se puede

visualizar en la figura 8.

Meétricas de evaluacion

Dado que se va a predecir si un trabajador dejard una compaiifa en menos de 12 meses (se considera que
es una respuesta positiva con etiqueta 1 si esta condicién se cumple y una etiqueta O de lo contrario, no obstante,
esta clase usualmente es nombrada por convencién como la clase negativa), ademas como existe un desbalance
de clases notorio, algunas métricas recomendadas en la literatura para medir el desempefio de los clasificadores
especialmente en presencia de clases desbalanceadas son la precision, recuperacion, y el valor F7, por lo tanto,
siguiendo la formulacién matematica presentada por Johnson y Khoshgoftaar (2019), a continuacién se procede
a definir cada métrica. Ademads se usard la exactitud para tener una nocién adicional de qué tan bien predice el
modelo en general para ambas clases.

En la ecuacion 22 se observa que la precision se expresa como el nimero de clasificaciones positivas
correctas, o verdaderos positivos VP realizadas entre todos los valores predichos positivos por el modelo, es decir,
sobre los verdaderos positivos VP agregado a los falsos positivos FP. Por otro lado, la recuperacién o la sensibili-

dad se aprecia en la ecuacién 23 y consiste en la cantidad de clasificaciones positivas correctas VP realizadas entre
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todos los valores positivos verdaderos, que es la cantidad de los que el modelo acert6 prediciendo como positivos
VP, agregados a los que eran positivos pero que el modelo se equivocd, esto es, los falsos negativos FN. En otras
palabras, la recuperacién es una métrica que mide qué proporcién recuperd el modelo de las observaciones que
efectivamente eran de la clase positiva. En la ecuacion 24 se muestra la métrica F; que es la media harménica
entre la precision y la recuperacion. Su principal fortaleza consiste en buscar el equilibrio entre precisién y recu-
peracion, puesto que generalmente, aumentar la precision disminuird la recuperacion y viceversa. Por otro lado la
exactitud es la cantidad de veces que el modelo acertd, sobre la cantidad total de observaciones a clasificar como
se aprecia en la ecuacién 25.

El motivo por el cual no se incluye la métrica conocida como el drea bajo la curva ROC, se fundamenta,
como explica Johnson y Khoshgoftaar (2019), en que esta métrica puede ofrecer resultados demasiado alentadores
ya que si hay una cantidad considerable de elementos de la clase negativa clasificados correctamente, entonces la
probabilidad de la falsa alarma puede verse reducida, lo que conlleva a una mejora en el valor de el drea bajo la
curva ROC. Sin embargo, para el contexto de este proyecto se requiere una métrica que de mayor importancia a
la clasificacion correcta de la clase positiva dado el desbalance que se tiene, por lo tanto, la métrica principal serd

Fy,

|
Precision = ————— 22
recision VP L FP 22)

VP
Recuperacion VP L FN 23)

2 x Recuperacion x Precision
Valor Fy = pere — (24)
Recuperacion + Precision

VP+VN
Eractitud = 2
zactitud = & P VN £ FN 25)

(26)

Estrategia para la evaluacion

Para evitar que los modelos se ajusten para predecir tinicamente la clase mayoritaria se van a probar varias
técnicas que ayudardn a reducir o solucionar el desbalance de clases, por ejemplo, se asignardn distintos costos
por la clasificacién errénea de las clases en las funciones de pérdida de los distintos modelos, también se utilizard
la técnica de sobremuestreo SMOTE, submustreo aleatorio y finalmente la combinacién de estos dos udltimos,
es decir, primero se aplicarda SMOTE hasta hasta lograr cierto porcentaje de la clase minoritaria y seguidamente
se aplicard submuestreo aleatorio hasta lograr cierto porcentaje de la clase mayoritaria. Los porcentajes de la

combinacidn serdn tratados como hiperparametros a optimizar.
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Adicionalmente, para tener una mejor medicién de la generalizacién de los modelos, se utiliza un enfoque
de validacién cruzada anidada con una validacién cruzada interna para entrenar y encontrar buenos hiperparame-
tros de los modelos y de las técnicas que resuelven el desbalance (por ejemplo la matriz de costos para la funcién
de pérdida del modelo, o la cantidad de vecinos més cercanos que usa SMOTE para crear una nueva observacion),
y una validacién cruzada externa para evaluar la generalizacion de las diferentes las parejas de combinaciones
creadas por los modelos y las técnicas que resuelven el desbalance para finalmente realizar la comparacion del
desempeifio de los modelos. Esta metodologia permitird que el desbalance de clases solo se arregle en conjuntos
de entrenamiento, sin embargo, el conjunto de prueba de la validacién cruzada externa no se modifica con las
técnicas para manejar el desbalance.

Este método de validacion cruzada consiste en realizar una particién de los datos en k conjuntos de tama-
fo similar, escoger k-1 conjuntos para usar como un solo conjunto de entrenamiento y el conjunto restante como
conjunto de prueba. A continuacidn, se procede a encontrar el mejor modelo para ese conjunto de entrenamiento
y seguidamente se realiza la evaluacién en los datos de prueba. Posteriormente, para finalizar una iteracion del
algoritmo se agregan las métricas obtenidas a una lista de resultados, luego se escogen otros k-1 conjuntos para
realizar el entrenamiento y el restante como las pruebas hasta que cada uno de los k conjuntos haya actuado como
conjunto de prueba al menos una vez. Al finalizar se tendrd una lista de k valores que permiten estimar qué tan
bien generaliza el modelo.

Ademds, es llamado validacién cruzada anidada porque para el proceso de encontrar el mejor modelo
del conjunto de entrenamiento, se realiza nuevamente una validacién cruzada interna, es decir, se crea una nueva
divisiéon del conjunto de entrenamiento que particiond el ciclo de validacién cruzada externo en k-1 conjuntos
de entrenamiento y el restante se puede considerar como un conjunto de validacién que va a permitir evaluar y
escoger el mejor modelo. Esto se realiza con la finalidad de que al escoger el modelo con la mejor métrica (en
este estudio en particular, con el mejor valor F}), y que ademas ha escogido los mejores hiperpardmetros no esté
sobreajustado a los datos de prueba y por tanto, asegurar que la estimacién de la generalizacién del modelo sea de
muy buena calidad.

Un aspecto para resaltar es que la particién de los conjuntos se realiza usando una division estratificada,
en otros términos, se asegura que la proporcién de las clases se mantenga mas o menos similar entre los k conjuntos
que se obtienen, si bien cada conjunto de entrenamiento de la validacidn cruzada interna puede ser sometida a una
técnica para arreglar el desbalance de clases. Adicionalmente, para optimizar los hiperpardmetros se escoge una
busqueda aleatoria para explorar espacios de solucién amplios dentro de una cantidad razonable de tiempo.

Especificamente para el ciclo de validacién cruzada externa, se escogi6 usar 5 particiones (k=5), asimis-
mo para el ciclo de validacién cruzada interna que se usé para el ajuste de hiperpardmetros, también se utilizé
5 particiones. Hay dos grandes razones detrds de la decision de estos valores, la primera es asegurar que cada
particion de prueba sea lo suficientemente grande para dar una buena evaluacién de los modelos, puesto que con

valores muy grandes de k se reduce el tamafio de cada particién, lo que en consecuencia puede llevar a que cada
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particién no sea representativa.

La segunda razén, es una decision por la complejidad computacional que implicaria el aumento de estos
valores de k, esto es debido a que la validacién cruzada anidada es muy exigente por la gran cantidad de modelos
que se deben entrenar. Por ejemplo, suponga que el algoritmo de busqueda aleatoria para los hiperparametros,
plantea 10 configuraciones candidatas para cierto modelo. Para saber cudl es la mejor configuracion, el ciclo de
validacion cruzada interna empieza, por lo que con un k = 5, se deberd entrenar cada candidato 5 veces lo que
conlleva un total de 50 entrenamientos del modelo. A continuacién, se escoge el candidato con mejor desempefio
promedio de la lista de resultados obtenida de la validacién cruzada interna, al usar cada una de las k particiones
como conjunto de validacién una vez. Posteriormente, el mejor modelo se evalda en el conjunto de prueba de esa
iteracion actual, y si se definieron 5 particiones para validacion cruzada externa, este proceso deberd iterar cuatro
veces mds, es decir, se entrenarfan un total de 250 modelos. Y para finalizar, si cada modelo en si es costoso
en tiempo computacional, como es el caso de LSTM, todo el proceso serd bastante demorado. Por tal razén, si
los valores que se escogen para realizar las particiones son muy altos, el costo computacional serfa muy grande
incluso usando programacién concurrente. Adicionalmente, se decidié no llevar a cabo técnicas como seleccion
de variables hacia adelante puesto que esto también incrementaria el coste computacional de gran manera. En su
lugar se usardn las variables seleccionadas con el andlisis hecho en la etapa exploratoria y también se comparara

con las variables por importancia obtenidas con random forest.

Resultados

En los cuadros 6,7 se puede observar el promedio y la desviacidn estdndar de las diferentes métricas
obtenidas del proceso de validacion cruzada anidada para cada una de las combinaciones entre los modelos con
las diversas técnicas para resolver el desbalance de clases. En toda esta seccion se llevard a cabo el andlisis de
estos resultados, la comparativa entre distintos modelos y también se dardn a conocer algunas consideraciones de
cada uno de los clasificadores que se entrenaron, a saber, Dummy classifier, regresion logistica, random forest,

extreme boosting y finalmente LSTM.



Modelo Técnica de balanceo de | Exactitud | Precision | Recuperacion | Valor F;
datos
Sin balanceo 0.4973 0.2280 0.5072 0.3145
SMOTE y Random Un- 0.5059 0.2333 0.5127 0.3206
Dummy .
classifier dersampling
SMOTE 0.4978 0.2251 0.4947 0.3094
Random Undersampling 0.4977 0.2274 0.5039 0.3134
SMOTE y Random Un- 0.6178 0.3286 0.6464 0.4349
Regresién dersampling
logistica SMOTE 0.6260 0.3322 0.6338 0.4354
Random Undersampling 0.6201 0.3291 0.6409 0.4342
Class-Weigths 0.6249 0.3318 0.6357 0.4353
SMOTE y Random Un- 0.7073 0.3996 0.5632 0.4663
dersampling
g)i::t°m SMOTE . 0.7256 | 0.4129 04371 0.4468
Random Undersampling 0.6750 0.3744 0.6397 0.4724
Class-Weigths 0.6948 0.3942 0.6070 0.4755
SMOTE y Random Un- 0.6529 0.3550 0.6402 0.4563
Gradient | dersampling
tree SMOTE 0.6373 0.3469 0.6729 0.4578
boosting | Random Undersampling 0.6790 0.3763 0.6158 0.4657
Class-Weigths 0.7144 0.4197 0.6122 0.4946
LSTM SMOTE y Random Un- 0.6609 0.3294 0.6093 0.4271
roles=4 dersampling
SMOTE 0.6943 0.3553 0.5778 0.4396
LSTM Random Undersampling 0.6305 0.3223 0.6382 0.4240
roles=3
LSTM Class-Weigths 0.6260 0.3246 0.6437 0.4301
roles=2

Cuadro 6: Media de las métricas de desempefio
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Modelo Técnica de balanceo de | Exactitud | Precision | Recuperacion | Valor F;
datos
Sin balanceo 0.0066 0.0065 0.0171 0.0094
SMOTE y Random Un- 0.0100 0.0105 0.0253 0.0148
Dummy .
classifier dersampling
SMOTE 0.0098 0.0092 0.0208 0.0127
Random Undersampling 0.0125 0.0100 0.0211 0.0134
SMOTE y Random Un- 0.0259 0.0136 0.0361 0.0044
Regresién dersampling
logistica SMOTE 0.0222 0.0111 0.0334 0.0033
Random Undersampling 0.0245 0.0107 0.0423 0.0023
Class-Weigths 0.0244 0.0115 0.0391 0.0038
SMOTE y Random Un- 0.0152 0.0148 0.0463 0.0105
dersampling
E)i::t°m SMOTE . 0.0090 | 0.0136 0.0138 0.0107
Random Undersampling 0.0039 0.0059 0.0200 0.0097
Class-Weigths 0.0189 0.0157 0.0361 0.0049
SMOTE y Random Un- 0.0185 0.0132 0.0314 0.0117
Gradient | dersampling
tree SMOTE 0.0128 0.0122 0.0144 0.0137
boosting | Random Undersampling 0.0234 0.0142 0.0578 0.0059
Class-Weigths 0.0352 0.0319 0.0563 0.0113
LSTM SMOTE y Random Un- 0.0196 0.0128 0.0331 0.0101
roles=4 dersampling
SMOTE 0.0152 0.0137 0.0300 0.0114
LSTM Random Undersampling 0.0561 0.0352 0.0800 0.0093
roles=3
LSTM Class-Weigths 0.0289 0.0108 0.0680 0.0103
roles=2

Cuadro 7: Desviacion estdndar de las métricas de desempefio

Dummy classifier

No se tiene un precedente del valor de las métricas para un conjunto de datos suficientemente similar al
construido en este estudio, por lo tanto, se usard un modelo conocido como dummy classifier para obtener métricas
iniciales y asi revisar que el desempefio de modelos mas complejos si logren mejorar este valor. El modelo dummy
classifier es conocido por realizar clasificaciones sin tener en cuenta las variables de entrada. Tiene dos estrategias
de predicciones aleatorias, la primera es realizar predicciones aleatorias de manera estratificada, es decir, ignora
las covariables y simplemente predice la clases de acuerdo a la distribucién de las categorias en el conjunto
de entrenamiento. En otras palabras, si en el conjunto de entrenamiento la clase O estd asignada al 77 % de las
observaciones, entonces este modelo va a predecir para cualquier entrada la clase 0 con una probabilidad del
77 %.

La segunda estrategia es realizar predicciones aleatorias usando la distribucién uniforme. Otra posibilidad
es predecir siempre la clase minoritaria, y aunque esto aumenta la métrica principal del valor Fy, disminuye la
exactitud a 0.22, por lo que se va a ignorar esta estrategia. Asi pues, el tinico hiperpardmetro para este modelo

fue la estrategia de prediccion (adicional a los hiperpardmetros de las técnicas de balanceo), y la ganadora fue la
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prediccion uniforme, puesto que le da igual probabilidad de ser elegida a la clase minoritaria en contraste con la
estrategia estratificada que le dard mayor probabilidad a la clase mayoritaria.

En el cuadro 6 el modelo de dummy classifier con las variantes de las distintas técnicas de balanceo
de datos obtiene valores F} cercanos a 0.32 y la métrica de exactitud apoya el hecho de que este es un modelo
aleatorio al ser cercana a 0.5. Por consiguiente todos los modelos que se van a entrenar se pueden comparar con

estas métricas para revisar si realmente tuvieron una mejora.

Random Forest

Para la técnica de Random Forest se usé la primera estructura de datos, sin embargo, se alimentd con
todas las variables con la finalidad de revisar la importancia de estas y comparar estos resultados con la seleccién
de variables realizadas a partir del andlisis exploratorio. Se escogi6 realizar este andlisis por importancia con
random forest puesto que cada drbol de decisién que entrena se construye con una muestra con reemplazo que
ademds solo incluye un subconjunto de las variables lo que puede lograr que no lo afecte tanto la multicolinealidad
como si afecta a otros modelos. Igualmente no fueron escaladas las variables puesto que las reglas de decision se
ajustan a los rangos de cada variable sin ofrecer mayor relevancia por tener distinta escala ya que la importancia
se obtiene principalmente por la reduccion de la impureza dada por el valor Gini.

En cuanto a los hiperpardmetros, algunos de los que se agregaron para optimizar fueron el nimero de
estimadores o drboles de decision, la profundidad maxima del arbol (el niimero de nodos existentes en la ruta mas
larga desde el primer nodo hasta un nodo terminal), y el nimero maximo de caracteristicas a tener en cuenta en
cada muestra con reemplazo que se obtiene.

En relacién con el cuadro 6 se evidencia que el random forest y todas las variantes de las distintas técnicas
de balanceo tienen un mejor valor F; y exactitud que dummy classifier, regresion logistica y LSTM. Por otro lado,
la variante de random forest con costos asociados a cada clase obtuvo un mejor valor F; promedio y una menor
desviacién estandar de esta métrica que todas sus demds variantes con las distintas técnicas para solucionar el
desbalance de clases, si bien los resultados son muy cercanos.

En la figura 26 se muestra el grafico de precisién vs recuperacion para el modelo de random forest con
la técnica de balanceo de asignacion de costos a cada clase, especificamente, en una de las iteraciones de la
validacion cruzada externa. Estd grafica permite observar la relacion entre estas métricas si se cambia el umbral
de decision que con base en la probabilidad selecciona la clase. Si bien para todos los modelos se escogié el
umbral de decisién que maximizaba el F}, se aprecia en esta figura que random forest tiene un poco de margen
de maniobra para cambiar el umbral de decision para ajustar un poco las métricas de recuperacion y precision si
existiese alguna preferencia por alguna de las dos métricas, aunque tal determinacién puede reducir un poco la

métrica principal que es el valor Fy.
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Figura 26: Diagrama de precision vs recuperacion para random forest.

En la figura 27 se observa la matriz de confusién usando el mismo modelo que el de la gréfica previa. Se
nota que se clasificé correctamente una gran cantidad de registros de empleados (2216) que se quedaron méas de
12 meses en la empresa, lo que puede explica la alta exactitud que tiene el modelo a pesar de que las otras métricas
son menores. Asimismo si bien se logra clasificar correctamente 466 empleados saliendo de su empresa, hay una

mayor cantidad de falsas alarmas lo que lleva a que la precision sea un poco menor a la recuperacion.
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Figura 27: Matriz de confusién para random forest

La figura 28 muestra la disminucién media en la impureza (MDI) que proporciona cada covariable en
random forest, con la impureza siendo medida usando Gini. Entre mayor sea la disminucién de la impureza
se puede considerar que es una variable mas relavante para lograr la separacion de las clases en este modelo.
Comparando con el andlisis exploratorio realizado previamente se observa que ambos andlisis coinciden en que la

variable mds importante es months in company acum. No obstante, hay una discrepancia y es que desde el andlisis
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exploratorio se marcaba la tasa de desempleo (unemployment rate) como la variable menos relevante, sin embargo,
con random forest resultd ser el segundo atributo mds influyente, y desde la teoria de la rotacién de empleados
tiene sentido que esta variable tenga un efecto por ser una medida que ayuda a comprender el contexto del mercado
laboral en el que se encuentra el empleado, por tanto se toma la decisién de incluir la tasa de desempleo para el
entrenamiento de los modelos restantes.

Por otro lado ambos analisis de seleccion de caracteristicas concuerdan en que las variables de indice, el
mes y el pais son las que menos parecen tener buena capacidad predictiva para este estudio. Otra decision que se
tomo es que pese a que otras variables como months experience y months in position tenian un mayor disminucién
media en la impureza que otras, puesto que estan correlacionadas con months in company acum se mantiene la
eleccion de solo quedarse con esta tdltima. En definitiva las covariables que se usardn para los demas modelos

serdn las siguientes: months in company acum, unemployment rate, gdp 'y year
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Figura 28: Importancia de las caracteristicas para random forest usando MDI

Regresion logistica

Para esta técnica se uso la primera estructura de datos y adicionalmente se escalaron las variables que no
eran binarias para que tuvieran desviacion estdndar de 1 y media de O para que el modelo no considerasen mas im-
portante a las variables tinicamente porque tienen una mayor escala. Por otro lado se optimizaron hiperparametros
como el método de optimizacion de la funcién de pérdida y el parametro C que corresponde al inverso del factor
de regularizacion, es decir, es un hiperpardmetro que busca controlar los pardmetros que se estan aprendiendo y
asf evita que crezcan mucho y que el modelo se ajuste de manera perfecta a los datos de entrenamiento lo que
causaria problemas al generalizar las predicciones a datos de prueba.

En el cuadro 6 se observa que para todos los modelos de regresion logistica construidos, la media del
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valor Fj es bastante mayor que la del modelo dummy classifier 1o que demuestra que realmente se estd logrando
capturar algunos patrones en las covariables que permiten mejorar la prediccién en comparacion de realizar una
prediccidn aleatoria. Para la regresion logistica las distintas técnicas de balanceo de datos muestran un desempefio
bastante similar con el valor medio de F;. En otro aspecto, como se aprecia en el cuadro 7 la regresién logistica
con SMOTE y random under sampling tuvo ligeramente mayor variabilidad en el valor F;.

Adicionalmente se observa que la métrica de recuperacion fue favorecida, mientras que la precision tiene
un valor inferior, es decir, en general este modelo logra identificar una mayor cantidad de empleados que dejaran
la empresa, sin embargo, a costo de tener una mayor cantidad de falsos positivos.

Tomando como base el modelo de regresion logistica con la técnica de balanceo SMOTE para una de las
iteraciones de la validacién cruzada externa, en la figura 29 se observa su grafico de precisién vs recuperacion. en
este grifico se observa que la curva estd muy cerca al eje x y es dificil escoger un umbral de decisién que permita
lograr un valor mds equilibrado de las métricas de precision y recuperacion, puesto que ello implicaria un menor
bastante més reducido del valor Fj y este comportamiento se comparte entre todos los modelos de regresion

logistica con las distintas técnicas de balance de datos.
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Figura 29: Diagrama de precision vs recuperacion para la regresion logistica.

En la figura 30 se observa la matriz de confusién usando el mismo modelo que en el grafico anterior y se
evidencia precisamente como el clasificador comete pocos errores cuando predice que el empleado se va a quedar
en la empresa, pero bastantes errores cuando predice que saldrd de la misma. Ademads, el modelo de regresién
logistica comete aproximadamente el doble de falsos positivos que Random Forest. Si bien regresion logistica
tuvo mayor recuperacion lo hizo sacrificando precision, mientras random forest tiene un mejor balance y mayor

fiabilidad.
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Figura 30: Matriz de confusién para regresion logistica

Gradient tree boosting

Para esta técnica se usé la primera estructura de datos. Los hiperpardmetros que se optimizaron fueron el
nidmero de drboles de decision, la tasa de aprendizaje que regula la contribucién de cada nuevo arbol a la prediccién
total lo cual ayuda a reducir el sobreajuste a los datos de entrenamiento. Adicionalmente se usé la profundidad
maxima y el nimero maximo de nodos permitidos para cada arbol de decision.

En el cuadro 6 se aprecia que el gradient tree boosting y todas sus variantes con las distintas técnicas
de balanceo tienen un mejor valor Fy y exactitud que dummy classifier, regresion logistica y LSTM. Por otro
lado estos modelos obtienen un desempefio mas cercano al de random forest. No obstante la variante de extreme
boosting con class weigths obtuvo un mejor promedio de valor F; que todos los demds modelos superando al
random forest, aunque tuvo una de las variabilidades mds altas como se puede comprobar en el cuadro 7. Ademas,
gradient tree boosting logra un mejor equilibrio de las métricas de precision y recuperacién que con otros modelos.

A continuacién en la figura 31 se muestra el grafico de precisién vs recuperacion para el modelo de
gradient tree boosting con la técnica de balanceo de asignacion de pesos a las clasificaciones, especificamente, en
una de las iteraciones de la validacién cruzada externa. En este grafico se observa que la curva estd mas alejado
del eje x en comparacion con el grafico para regresion logistica, dummy classifier y LSTM. Se podria cambiar el
umbral de decisién un poco dependiendo de los requerimientos que pueda preferir recursos humanos. Sin embargo,
el valor Fj presentado en el cuadro 6 es el mdximo por lo que el cambio en el umbral de decisién puede reducir

los nimeros en esta métrica.
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Figura 31: Diagrama de precision vs recuperacion para gradient tree boosting.

En la figura 32 se observa la matriz de confusién usando el mismo modelo que el de la grafica previa.
Se evidencia que los falsos positivos son mas frecuentes que los falsos negativos. Ademads se resalta que este mo-
delo posee una menor cantidad de errores que otros modelos y logra clasificar correctamente que 529 empleados

salieron de la empresa en menos de un afio, mientras clasifica correctamente 2109 del total que se quedaron.
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Figura 32: Matriz de confusidn para gradient tree boosting

LSTM

Para esta técnica se uso la segunda estructura de datos y ademads se escalaron las variables que no eran
binarias para que tuvieran desviacion estindar de 1 y media de 0. Se decidi6 escalarlas debido a que el algoritmo
de LSTM se optimiza usando gradientes que se pueden volver inestables, es decir, si la escala de las variables

es distinta puede ocurrir que no se minimice el error de manera suave a una buena solucién, si no que se puede
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cambiar abruptamente entre soluciones en cada iteracion del algoritmo lo que dificulta todo el proceso e incluso
puede retardar la convergencia del mismo.

En cuanto a los hiperpardmetros se contempl6 la cantidad de neuronas, el nimero de capas (la cantidad
de componentes LSTM conectados entre si), la tasa de aprendizaje para modificar la fuerza con la que se reducian
los errores en cada iteracién del algoritmo, el método de optimizacién de la funcién de pérdida, el nimero de
neuronas de un perceptrén que podria ser o no agregado para procesar la salida del LSTM y obtener la funcién
para la salida de la arquitectura neuronal. Ademas, se agregd un hiperparametro conocido como la cantidad de
épocas que es el nimero de veces que el modelo recorre todo el conjunto de entrenamiento mientras busca reducir
la funcién de pérdida.

Adicionalmente se debid escoger el nimero de roles del pasado que se usarfan para predecir la variable
respuesta del presente. El valor de este hiperpardmetro implica un cambio en la estructura del conjunto de datos
para que tenga las dimensiones apropiadas. Usualmente el conjunto de datos se organiza en una matriz tridimen-
sional con el formato nimero de observaciones X nimero de roles del pasado X nimero de covariables.
Dependiendo de la cantidad de roles escogida, se construyen las secuencias que componen el conjunto de datos,
por tal motivo, este hiperpardmetro no se podia incluir dentro del proceso de validacién cruzada

En consecuencia, para cada valor de este hiperpardmetro, se llevé a cabo el proceso de validacion cruzada
anidada con las diferentes técnicas de balanceo de datos. Sin embargo, para facilitar la visualizacién de los resulta-
dos, en los cuadros 6 y 7 se incluyeron tinicamente los mejores resultados de LSTM para cada una de las técnicas
que resuelven el desbalance de clase. Adicionalmente se determiné variar la cantidad de roles entre dos y cinco
para no excluir una gran cantidad de registros de empleados (para mayor informacion sobre por qué se excluyen
empleados al construir las secuencias, revisar el apartado de la estructuracion de los datos en la metodologia).

En el cuadro 6 se observa los promedios de validacion cruzada anidada con LSTM para cada una de
las técnicas de solucién al desbalance de clases. Debajo de LSTM aparece el nimero de roles que se usaron para
organizar las secuencias de datos. Por ejemplo, el mejor modelo de LSTM con SMOTE y Random Undersampling
fue aquel que se entrend con cuatro roles en el pasado para predecir el quinto. Se observa que las dos primeras
variantes usan cuatro roles, mientras que la tercera usa tres roles y por ultimo, la cuarta usé dos roles. Se aprecia
que las cuatro variantes presentadas tienen un mejor valor F; y exactitud que dummy classifier lo cual evidencia
que este modelo pudo superar las métricas base y pudo capturar algunos patrones a partir de las covariables para
lograr la prediccién. Por otro lado, al ser comparado con regresion logistica, inicamente la variante de LSTM con
SMOTE consigui6 tener un mejor valor medio de F3 que las demds variantes de la regresion logistica, no obstante,
LSTM posee una mayor variabilidad como se puede examinar en el cuadro 7. Con relacién a la exactitud, todas
las variantes de LSTM tienen un mayor valor medio que en la regresién logistica, por lo que el mejor modelo de
LSTM se podria escoger razonablemente con base en el desempefio en los conjuntos de prueba sobre el mejor de
regresion logistica teniendo en cuenta las métricas de exactitud y valor F;.

Por el contrario, los mejores modelos de random forest y gradient tree boosting (los que tienen un mayor
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valor F1), superan al mejor de LSTM en exactitud y valor Fj. Asimismo, respecto al tiempo computacional, todos
las demads técnicas fueron entrenadas y evaluadas en un menor tiempo, lo que puede suponer un menor gasto de
recursos en un proyecto aplicado a empresa.

A continuacién, en la figura 33 se muestra el grifico de precision vs recuperacion para el modelo de
LSTM con la técnica de balanceo de SMOTE, especificamente, en una de las iteraciones de la validacién cruzada
externa. El grafico que se observa es similar al que corresponde a el de regresién logistica, y de igual manera
se podria cambiar el umbral de decision, por ejemplo, se podria modificar de tal modo que la recuperacién y la
precision tengan un valor cercano a 0.4. Sin embargo, esto reduciria también el valor F} notablemente, por lo que
teniendo la alternativa de gradient tree boosting cuyas métricas de precision y recuperacion estan mas equilibradas

no seria muy ventajoso el cambio en el umbral de decisién para LSTM.

1.0

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recuperacion

Figura 33: Diagrama de precision vs recuperacion para LSTM

En la figura 34 se observa la matriz de confusion usando el mismo modelo que el de la gréfica previa. Se
evidencia que los falsos positivos son mds frecuentes que los falsos negativos y los verdaderos positivos. Se nota
un modelo que de manera equilibrada trata de clasificar a ambas clases, esto se evidencia al sumar la cantidad de
observaciones que el modelo asigné a cada clase, pero con dificultades para diferenciar entre ambas y mds atin

para identificar la clase positiva.
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Figura 34: Matriz de confusién para LSTM

Conclusiones

Tras el andlisis de los resultados de las métricas de evaluaciéon se puede concluir que los modelos entre-
nados con regresion logistica random forest, gradient tree boosting y LSTM sobrepasaron el modelo aleatorio que
se tuvo como modelo base (dummy classifier) y que se propuso dado que el conjunto de datos fue construido como
parte de este proyecto. En cudnto a las técnicas para solucionar el desbalance de las clases, no hubo una técnica
que fuera superior para todos los modelos, pero en general, la técnica de asignacién de costos por clasificacién
errénea dio buenos resultados siendo la primer o segunda técnica con mejor desempefio en cada tipo de modelo.
Adicionalmente, el modelo con el mejor resultado de todos fue gradient tree boosting con asignacién de costos
por clasificacion errénea cuyo valor Fy es aproximadamente 17 puntos porcentuales mayor que el de dummy
classifier.

Se obtienen resultados bastante positivos y un aspecto adicional a considerar es que estos modelos ob-
tenidos en esta investigacion no solo se limitan a modelar la rotacién de empleados de una tnica empresa, por el
contrario, permiten realizar predicciones de la rotaciéon de empleados de distintas empresas, debido al hecho de
que los registros pertenecen a diversas compaiifas del mundo con empleados que residian en América Latina.

Pese a que para este estudio se tenfan algunas limitantes en cudnto a la informacién que no se poseia de
los empleados, como el salario, la satisfaccién o la edad de los trabajadores, se consiguié extraer informacién de
multiples empleados en distintas compaiiias a través del uso de web scrapping para recolectar los datos disponibles
en la red social de empleados. Seguidamente se logré construir dos estructuras de datos para el entrenamiento de
diferentes modelos y se fusioné con variables exdgenas como el producto interno bruto y la tasa de desempleo.
Para este estudio se encontré ademds que dos de las variables mds importantes fueron la cantidad de los meses en

la compaiiia acumulados hasta el momento para cada rol (months in company acum) y la tasa de desempleo como
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se pudo observar en el andlisis por importancia de random forest. Mientras que las variables menos relevantes
fueron el pais de origen y el mes en el que finaliz6 cada rol.

Por otro lado, siguiendo la recomendacién de los investigadores se evalud el desempefio de un modelo
que pudiera manejar algun tipo de informacién temporal del empleado. En este proyecto se contaba con multiples
roles del pasado que cada empleado habia desempefiado en su vida laboral. Para ello se escogid la técnica de
LSTM, que buscaba entrenar un modelo con la capacidad de procesar las secuencias creadas por la informacién
de los roles de los empleados, sin embargo, sus resultados estuvieron alejados de los modelos de ensamble de
arboles.

Hay varias causas que pueden explicar el motivo por el que LSTM tiene una menor calidad en compara-
cién con otras técnicas. La primera es que, LSTM no pudo captar alguna relacién temporal de las secuencias que
fuera suficientemente relevante para permitirle superar a todos los demds modelos, esto va en concordancia con el
andlisis de dependencias realizado en la etapa exploratoria y que se puedo apreciar en las figuras 21, 22 dénde no
se pudo hallar un patrén que pudiese marcar la diferencia entre usar solo un rol para predecir el pasado, o el uso de
varios. Mientras la figura 23 mostraba que para la prediccién de un rol en el futuro, el unemployment rate podria
tener cierto efecto, esto no fue suficiente para que LSTM lograra tener un desempefio superior al desempefio de
los modelos restantes.

Desde otro punto de vista, en este estudio no se pudo realizar encuestas a los empleados de las empresas
para obtener mds atributos relevantes y que han sido recomendados en la literatura. Por lo tanto, incluso aunque
la mayoria de las variables adquirian diferentes valores en el tiempo, esto no fue suficiente. Adicionalmente, era
posible observar en los datos que un empleado podia tener roles con periodos de tiempo extensos en el mismo rol,
lo que implica que la regularidad con la que se actualizaba la informacién se reducfa. Para ilustrarlo, considere un
empleado cuya experiencia anterior a la actual tuvo una duracién de 10 afios. Bajo los datos disponibles para este
estudio no se contaba con muchas variables de la misma experiencia que pudieran reflejar con mayor precisién
el cambio en el tiempo de su situacién en la empresa. Por ejemplo, a través del salario o la satisfaccién anual
del empleado en la compaiiia, lo que para futuras investigaciones seria interesante revisar con redes neuronales
recurrentes para descubrir si estas variables que cambian con mayor regularidad pueden ofrecer mejores relaciones
temporales que puedan mejorar el desempefio del modelo.

Comparando el mejor modelo que fue gradient tree boosting con LSTM se llega a varias apreciaciones.
Lo primero a resaltar evidentemente es la capacidad que tuvo el modelo de ensamble para generalizar de mejor
manera a datos no vistos y clasificar correctamente manteniendo un mejor equilibrio en métricas como la recu-
peracién y precision en comparaciéon con el modelo de LSTM que tuvo una menor precisién. Otro aspecto fue
el tiempo computacional en el que gradient tree boosting, a pesar de ser un modelo iterativo con los arboles de
decision combinados de manera secuencial, fue considerablemente mas rapido que LSTM. Esto se debe a que
LSTM en general tuvo una mayor cantidad de pardmetros entrenables por todos los componentes que constituian

la red neuronal recurrente, como las pardmetros de las compuertas que regulaban el flujo de informacién, o las
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conexiones peephole que permitian a otros componentes conocer el estado de la memoria y que incrementaba a
medida que se agregaban mds neuronas y se combinaban con otras capas como con el perceptrén para procesar la
salida del LSTM.

No obstante, de haber existido mayor cantidad de registros y de variables mas relevantes que cambiaran
de valor a través del tiempo y que tuvieran un efecto mas notorio en la clase final del futuro, probablemente LSTM
podria haber tenido un mejor de desempefio y habria podido competir de mejor manera con el modelo de gradient
tree boosting que no se disefié exclusivamente para aprovechar las bondades y la riqueza de las dependencias
temporales existentes en secuencias de datos como si es el enfoque principal de LSTM.

Finalmente, se us6 un conjunto de datos de tamafio mediano para realizar la prediccién para cualquier
empleado que se pudiera obtener de diferentes paises y tipos de funciones. Debido a la gran variedad de empleados,
las métricas de desempefio todavia permiten espacio a la mejora. Esto trae una nueva idea que se recomienda tomar
en cuenta para futuras investigaciones: seria interesante analizar si tener empleados similares es mejor que tener
empleados con grandes diferencias, para ilustrarlo, en nuestro caso los modelo pudieron haber usado informacién
de un rol bastante distinto, como un empleado que trabaja para el ejército, para predecir si un ingeniero de sistemas
se irfa en menos de un afio, lo cual puede generar dificultades para que los modelos generalicen apropiadamente.
Por consiguiente, centrarse en trabajos estrechamente relacionados podria ser un buen enfoque para abordar el

problema en el futuro.
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