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Resumen

El presente trabajo de grados se centra en la identificacion de los patrones asociados a
la rotacion de personal en el Grupo Exito, una de las compafiias mas grandes de retail en
Colombia, a través del uso de técnicas de aprendizaje no supervisado. La rotacion de personal
representa un desafio significativo para las organizaciones, debido a sus costos econémicos y
su impacto en la estabilidad y productividad del equipo de trabajo.

Con el objetivo de abordar esta problematica, se plantean varios objetivos especificos.
En primer lugar, se busca integrar y preparar la informacién necesaria para el estudio de la
rotacion de personal en el Grupo Exito. A continuacion, se emplearan técnicas de aprendizaje no
supervisado para detectar patrones o perfiles asociados con la rotacion de personal en la
organizacion. Por ultimo, se evaluara y desplegara el modelo de aprendizaje no supervisado
desarrollado, con el fin de determinar los factores que influyen en la rotacién de personal.

La aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado permite descubrir patrones y
estructuras ocultas en los datos sin la necesidad de etiquetas previas. Esto proporciona una
oportunidad Unica para explorar las caracteristicas subyacentes que podrian estar influyendo en
la rotacion de personal en el Grupo Exito.

Los resultados obtenidos en este estudio ofreceran informacion valiosa para comprender
los factores que influyen en la rotacion de personal y contribuirdn a la implementacion de

estrategias efectivas de retencion de talento en la organizacion.
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1. Introduccién

En el entorno empresarial actual, la rotacion de personal representa un desafio
significativo para las organizaciones, ya que conlleva costos econOmicos, pérdida de
conocimiento y experiencia, asi como un impacto en la moral y la estabilidad del equipo de
trabajo. Para abordar este problema, es fundamental comprender los factores que influyen en la
rotacion de personal y buscar patrones o perfiles que puedan ayudar a predecir y mitigar este
fenomeno.

En el caso particular del Grupo Exito, una de las principales compafias méas grandes del
retail en Colombia, la rotacién de personal es un aspecto critico que requiere una atencion
especial. El Grupo Exito se enfrenta a diversos desafios relacionados con la retencién de talento,
debido a la naturaleza dinamica y competitiva del sector retail, asi como a la constante evolucién
del mercado laboral.

En este contexto, el presente trabajo de grados de especializacion tiene como objetivo
general identificar los patrones asociados a la rotacion de personal en el Grupo Exito, utilizando
técnicas de aprendizaje no supervisado. El aprendizaje no supervisado es una rama del
aprendizaje automatico que permite descubrir estructuras ocultas o patrones inherentes en los
datos sin la necesidad de contar con etiquetas previas. Esta metodologia ofrece una oportunidad
Unica para explorar y comprender las caracteristicas subyacentes que pueden estar influyendo
en la rotacion de personal en la organizacion.

Para lograr este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos: en
primer lugar, integrar y preparar la informacion requerida para el estudio de la rotacion de
personal en el Grupo Exito. A continuacion, se buscaran detectar patrones o perfiles asociados
con la rotacién del personal en la organizacion, utilizando técnicas de aprendizaje no
supervisado. Por ultimo, se evaluara y desplegard el modelo de aprendizaje no supervisado

desarrollado, con el fin de determinar los factores que influyen en la rotacion de personal y



proporcionar informacion relevante para la toma de decisiones estratégicas en el Grupo Exito.

Este trabajo representa un aporte significativo para el Grupo Exito, ya que permitira
obtener conocimientos profundos sobre los factores que influyen en la rotacion de personal, lo
gue a su vez contribuird a la implementacion de estrategias efectivas de retencién de talento y
mejora del clima laboral. Asimismo, los resultados obtenidos pueden ser extrapolables a otras
organizaciones del sector retail y servir como base para futuras investigaciones relacionadas con
la gestion del talento humano en un entorno empresarial dinamico y competitivo.

En resumen, este trabajo busca aportar conocimientos valiosos sobre la rotacion de
personal en el Grupo Exito, mediante la aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado.
La identificacién de patrones asociados a la rotacion de personal permitira comprender mejor los
factores que influyen en este fenbmeno y contribuira a la implementacién de acciones
estratégicas para su mitigacion. A continuacion, se detallaran la metodologia utilizada en este

estudio, asi como los resultados y recomendaciones obtenidas.
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2. Planteamiento del Problema

La rotacion de personal es uno de los problemas mas comunes en el mundo empresarial
y puede tener un impacto significativo en la productividad y el éxito de una organizacién. En este
sentido, el Grupo Exito, una de las principales compafiias del retail en Colombia no es una
excepcion. La rotacion de personal en el Grupo Exito ha sido un desafio importante, lo que ha
llevado a la necesidad de investigar los patrones y las causas subyacentes que la provocan.

La rotacién laboral puede tener un impacto significativo en la eficiencia, la productividad
y los costos de la empresa y puede ser causada por una variedad de factores, incluyendo el
ambiente laboral, la remuneracién, la falta de oportunidades de crecimiento y desarrollo, entre
otros.

La vicepresidencia de Recursos Humanos del Grupo Exito ha entendido la rotacién de
personal como el indice o la tasa de rotacién refiriéndose al nimero de empleados que
abandonan la empresa durante un periodo de tiempo determinado en relacion con el niUmero
total de empleados, dicha rotacion se puede dar de forma voluntaria o involuntaria, entendiendo
la voluntaria cuando los empleados deciden dejar la compafiia por diversas razones, las cuales
al dia de hoy el grupo éxito esta realizando un esfuerzo importante para tener una identificacion
clara e impartir acciones que ayuden a mejorar la desercion, por otra parte, la involuntaria ocurre
cuando los empleados son despedidos o desvinculados de la compafiia debido a razones de
bajo desemperio, reduccién de costos o reorganizacion.

En el afio 2022 se registrd un indice de rotacion de personal del 14.7%, lo que traduce en
un impacto considerable para la compafia debido a que afecta directamente la productividad y
rentabilidad de la empresa, cuando un empleado abandona la compafiia existe una pérdida de
conocimiento, habilidades y experiencia que afectan negativamente la productividad en los
diferentes procesos, eso sin contar el impacto moral y motivacional de los empleados que

permanecen en la empresa, lo que puede afectar ain mas la productividad.
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Cuando existe un indice elevado en rotacion de personal incrementa de manera
proporcional la inversion que se debe realizar en reclutamiento, seleccién y capacitacion de
nuevos empleados.

En este sentido, surge la necesidad de identificar los patrones asociados a la rotacion de
personal en el Grupo Exito, con el objetivo de entender las causas y desarrollar estrategias
efectivas para mitigarla. En particular, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Cudles son los patrones asociados a la rotacion de personal en el Grupo Exito, y como
pueden ser identificados mediante técnicas de aprendizaje no supervisado?

Para responder a esta pregunta, se utilizaran técnicas de aprendizaje no supervisado
sobre un conjunto de datos que incluye informacion de los empleados que han abandonado la
compafia. El andlisis se centrard en la identificacion de patrones que permitan comprender los

factores que influyen en la decisién de los empleados de abandonar la organizacion.
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3. Justificacion

La rotacion de personal es un problema que afecta a todas las organizaciones,
independientemente de su tamarfio o sector. Sin embargo, en el caso del Grupo Exito, la rotacién
laboral se ha convertido en un desafio significativo, lo que ha llevado a la necesidad de investigar
los factores subyacentes que la provocan.

La identificacion de patrones asociados a la rotacién de personal en el Grupo Exito es
crucial para el desarrollo de estrategias de retencion de talentos y para la mejora de la
productividad de la compafiia. En este sentido, el aprendizaje no supervisado se ha convertido
en una herramienta valiosa para analizar grandes conjuntos de datos y encontrar patrones
ocultos.

El analisis de los patrones de rotacion de personal en el Grupo Exito permitira entender
mejor los factores que influyen en la decision de los empleados de abandonar la organizacion y,
por lo tanto, desarrollar politicas de recursos humanos mas efectivas. Ademas, el trabajo
permitira a la empresa tomar decisiones basadas en datos y mejorar la eficiencia en la toma de
decisiones.

Por lo tanto, la identificacién de patrones asociados a la rotacion de personal en el Grupo
Exito mediante técnicas de aprendizaje no supervisado es un tema de investigacion relevante y
de gran importancia practica, que puede ayudar a la empresa a mejorar la retencion de talentos

y la productividad, y a enfrentar los desafios en un mercado cada vez mas competitivo.
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4, Marco de Referencias

El marco referencial de una investigacion consiste en una compilacién breve y precisa de
conceptos, teorias y reglamentos que estan directamente ligados con el tema y el problema de
la investigacion. Para el caso concreto de esta investigacion, los constructos conceptuales que
se utilizaran son los siguientes:

. Rotacion de personal: “La rotacion de personal define la relacion entre el
namero de empleados que ingresan y los que dejan de trabajar en la organizacién. La
tasa de rotacion de personal puede ser un indicador importante en la estabilidad del
personal.” (Trevifio, 2000, pag. 227)

o Recursos Humanos: (Dessler, 2001) define a la Administracion de
Recursos Humanos como “las politicas y las practicas que se requieren para llevar a cabo
los aspectos relativos a las personas o al personal del puesto administrativo que se
ocupa”.

o Reclutamiento: “El reclutamiento es un conjunto de técnicas y
procedimientos orientados a atraer candidatos potencialmente calificados y capaces de
ocupar cargos dentro de la organizacion” (Chiavenato, Administracion de Recursos
Humanos, 2001, pag. 208).

. Contratacién: De acuerdo con (Alles, 2006), es una actividad de
clasificacion donde se escoge a aquellos que presentan mayor posibilidad de adaptarse
al cargo ofrecido para satisfacer las necesidades de la organizacion. Los candidatos
pueden ser personas desempleadas o, por el contrario, con empleo.

. Atraccion: Es una actividad que se lleva a cabo desde el departamento
de recursos humanos, aunque pueda estar enmarcado dentro de las funciones del
marketing interno (Blasco Lopez et al., 2014) y va dirigida tanto a los empleados actuales

de una compafiia como a los empleados potenciales para que la marca les resulte
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atractiva y poder ademas retener el talento que atraen (Edwards, 2010) Su fin es alinear,
motivar y otorgar de poder a sus empleados para que sus vivencias y experiencias en el
entorno laboral sea no so6lo positiva sino mejor que en las empresas competidoras y asi
conseguir con mayor facilidad los objetivos de la empresa (Asif & Sargeant, 2000).

. Seleccidn: La seleccion o entrevista por competencias es un proceso que
debe abarcarse por etapas sucesivas. Si se divide en distintas fases, hay mas
probabilidad de aproximacion al candidato idoneo para la cobertura de una vacante (Alles,
2003).

. Capacitacion: Segun Chiavenato (2008) “La capacitacion es el proceso
de desarrollar cualidades en los recursos humanos, preparandolos para que sean mas
productivos y contribuyan mejor al logro de los objetivos de la organizacion” (p. 386).

. Big Data: volumenes de datos disponibles en diversos grados de
complejidad, generados a diferentes velocidades y diversos grados de ambigtedad, que
no pueden procesarse utilizando tecnologias tradicionales, métodos de procesamiento,
algoritmos o cualquier soluciéon comercial lista para usar (Krishnan, 2013).

. People Analytics: People Analytics tiene el potencial de transformar la
forma en que las organizaciones identifican, desarrollan, gestionan y controlan su fuerza
laboral (Chamorro-Premuzic et al., 2017; Huselid, 2018).

. Machine Learning: Es el area de la inteligencia artificial que engloba un
conjunto de técnicas que hacen posible el aprendizaje automatico a través del
entrenamiento con grandes volimenes de datos (Russo et al., 2016).

o Mineria de datos: Permitird estudiar métodos y algoritmos para la
extraccion automatica de informacion sintetizada sobre desercién escolar que permita
caracterizar las relaciones escondidas en la gran cantidad de datos que se tienen (Beltran

Martinez, 2001).
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. Metodologia CRISP DM: Esta metodologia integra todas las tareas
necesarias para el desarrollo de este estudio, desde la fase inicial de comprension del
problema hasta el despliegue del modelo predictivo propuesto como solucién a través del
uso de técnicas de Machine Learning, incluye descripciones de las fases normales de un
proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una explicacion de las relaciones entre las
tareas. (IBM, 2021)

. Google Colab: Es un documento ejecutable que permitira escribir,
ejecutar y compartir cédigo arbitrario de Python en el navegador, para realizar las tareas
de aprendizaje automatico y analisis de los datos disponibles para este trabajo. (Agrega,
s.f)

o Python: Lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo de este
trabajo, ampliamente utilizado en la ciencia de datos y Machine Learning (ML). Es
eficiente y facil de aprender, ademas se puede ejecutar en muchas plataformas
diferentes. (AWS, s.f.)

De acuerdo con las definiciones presentadas anteriormente se identifican que los
siguientes términos son de gran importancia para el proyecto dado que permiten identificar
conceptualmente la necesidad organizacional y permiten tener una proyeccién de solucién ante
las tecnologias que en la actualidad estan surgiendo para ayudar a la identificacion de los
factores que mas inciden en la desercion de personal en las compafiias y de esta forma
concentrar esfuerzos en estrategias que permitan la reduccion del indice de rotacién de

empleados.
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5. Antecedentes

En el estudio realizado por (Liu, Li, Zhang, 2017), se utilizé un conjunto de datos que
incluia informacion de 200 empleados de una empresa, como su edad, antigtiedad, salario,
educacion, estado civil, entre otros. Los autores aplicaron la técnica de clustering para
agrupar a los empleados en diferentes grupos segun sus caracteristicas y comportamientos
relacionados con el retiro. A continuacion, utilizaron la técnica de arboles de decision para

identificar los factores que influian en el retiro de los empleados.

Los resultados del estudio mostraron que la técnica de clustering permitié identificar
diferentes grupos de empleados con caracteristicas similares en términos de retiro, como
los que se retiraron a una edad temprana y los que se retiraron después de una larga carrera.
Ademads, los arboles de decision identificaron los factores mas importantes que influyen en

la decision de retirarse, como la edad, el salario y el estado civil.

Segun el articulo de Krause, Seymour, & Pandya, (2019), En un trabajo de
investigacion que utiliza técnicas de aprendizaje automatico para predecir la rotacion de los

empleados y para identificar los factores que contribuyen a la rotacion.

En este estudio, los autores utilizaron un conjunto de datos que incluia informacion
de empleados de una empresa, como su salario, antigiedad, evaluaciones de desempefio,
entre otros. Aplicaron diferentes algoritmos de aprendizaje automatico, incluyendo regresiéon
logistica, arboles de decision, SVM (maquinas de vectores de soporte) y redes neuronales,

para predecir la rotacion de los empleados.

Los resultados del estudio mostraron que los modelos de aprendizaje automatico
pudieron predecir la rotacién de los empleados con una precision del 80-90%. Ademas, los
modelos identificaron los factores mas importantes que contribuyen a la rotacion, como la

satisfaccion laboral, el compromiso, la remuneracion, entre otros.
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Sodhi, & Sonnenburg, (2017). utilizan técnicas de aprendizaje automético para

identificar y comprender los factores que contribuyen a la rotacion de los empleados.

En este estudio, los autores utilizaron un conjunto de datos de una empresa que
incluia informacion sobre los empleados, como su antigiiedad, salario, calificaciones de
desempefio, entre otros. Utilizaron técnicas de aprendizaje automatico, especificamente
bosques aleatorios y arboles de decision, para analizar los datos y predecir la rotacion de

los empleados.

Los resultados del estudio mostraron que los modelos de aprendizaje automatico
pudieron predecir la rotacion de los empleados con una precision del 86-92%. Ademas, los
modelos identificaron los factores mas importantes que contribuyen a la rotacion, como la

satisfaccion laboral, la equidad salarial y el equilibrio entre la vida laboral y personal.

Chakraborty, & Chatterjee, (2018) utilizan técnicas de aprendizaje automatico para
predecir la rotacién de los empleados en la industria de la tecnologia de la informacion en

India.

En este estudio, los autores utilizaron un conjunto de datos que incluia informacion
de empleados de una empresa de Tl en India, como su edad, género, antigiedad, salario,
desempefio, entre otros. Utilizaron diferentes técnicas de aprendizaje automatico,
incluyendo SVM (maquinas de vectores de soporte), arboles de decision y regresion

logistica, para predecir la rotacion de los empleados.

Los resultados del estudio mostraron que los modelos de aprendizaje automético
pudieron predecir la rotacién de los empleados con una precision del 80-90%. Ademas, los
modelos identificaron los factores mas importantes que contribuyen a la rotacion, como la

satisfaccion laboral, la equidad salarial y el equilibrio entre la vida laboral y personal.
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Los estudios previamente mencionados comparten la importante tarea de identificar
los factores que estan directamente relacionados con los retiros de las compafiias. Sin
embargo, a diferencia del presente trabajo, estos estudios también se enfocaron en predecir
los retiros de los empleados mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico. En este
trabajo, por el contrario, se limitara a la identificacion de los factores de retiro, sin incluir una

prediccion especifica.
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6. Objetivos

6.1. Objetivo General

Identificar los patrones asociados a la rotacion de personal en el Grupo Exito, a través del

uso de técnicas de aprendizaje no supervisado.

6.2. Objetivos Especificos

e Integrary preparar la informacion requerida en el estudio de la rotacion de personal en el
Grupo Exito.

o Detectar patrones o perfiles asociados con la rotacién del personal en el grupo éxito
utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado.

e Evaluary desplegar el modelo de aprendizaje no supervisado para determinar los factores

gue influyen en la rotacion de personal.
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7.  Viabilidad

Basados en el objetivo principal del proyecto “Identificar los patrones asociados a la
rotacion de personal en el Grupo Exito, a través del uso de técnicas de aprendizaje no
supervisado”, los aspectos que ayudaron a tener éxito en este son:

o Recopilacién de datos: La informacion que se utilizara en este caso,
esta relacionado con campos como el tiempo de trabajo, la antigliedad, el puesto que
ocupaba, genero, edad, y demas informacion referente a su estructura organizacional.
El segmento de datos corresponde la informacion recolectada de retiros realizados
en el afio 2022 la cual tiene aproximadamente 19.000 registros, esta informacion
serd extraida del ERP de recursos humana (SAP SuccessFactors) conocido
internamente como RedHumana.

° Seleccién del algoritmo de aprendizaje no supervisado: existen
varios algoritmos de aprendizaje no supervisado, como el de clisteres o la reduccion
de dimensionalidad. Para los objetivos del proyecto se utilizara (KMeans) y DBSCAN
los cuales permitiran cumplir con los objetivos propuestos.

° Analisis de resultados: En este punto se llevara a cabo un analisis
detallado de los resultados obtenidos para determinar la relevancia de los patrones
identificados. Los patrones deben ser coherentes con los objetivos del proyecto y

deben tener sentido desde un punto de vista practico.



8. Metodologia

Para el desarrollo de este proyecto y de todas las actividades propuestas, se inicio con el
proceso de extraccion de datos desde el ERP de Recursos humanos del Grupo Exito el cual es
SAP SuccessFactors, conocido internamente como RedHumana. En la informacion extraida
desde el ERP se logro identificar la base de datos de los retiros de empleados, con una muestra
de aproximada de 19.000 registros, durante el afio 2022 en el Grupo Exito, con sus respectivas
variables principales como “ID de usuario”, “Fecha de ingreso”, “Fecha de terminacién de
contrato”, “Motivo de terminacion”, entre otros.

Los permisos fueron gestionados con la Lider del equipo de Herramientas y Servicios y a
su vez con el Director de Organizacion y soluciones, con la salvedad de que dicho proyecto debe
ser presentado a ellos y si es viable implementarlo en el Grupo Exito, sobre los datos de los
empleados no se utilizaron variables que identifiquen quién es el empleado, es por esto que no
fue necesario utilizar autorizacion para el manejo de informacién sensible, sin embargo, todos
los empleados al momento de firmar un contrato con la organizacién autorizan el uso de datos.

Utilizando la mineria de datos, se llevé a cabo el ciclo de vida, el cual es un proceso
iterativo que comprende la preparacion, el modelado y la evaluacion de los datos.
Posteriormente, se procedié a identificar las variables presentes en la base de datos,
encontrando entre ellas variables cualitativas (numéricas), cuantitativas (categéricas), cadenas
de caracteres y fechas. Finalmente, se realizd la preparacion de los datos con el objetivo de
lograr un analisis y una modelizacién mas solidos. Para ello, se emplearon los 8 pasos minimos

estipulados en la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining).
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Figura 1. Fases de la Metodologia CRISP-DM

Nota: Este es el ejemplo de las Fases de la Metodologia CRISP-DM, Daniel Alvarez Gil, 2021,

Adictos al Trabajo.

El objetivo y alcance del proyecto de grado estuvo enfocado a la aplicacion de técnicas
no supervisadas (KMeans) y DBSCAN teniendo en cuenta que lo que se pretende identificar son
los patrones asociados a la rotacion laboral en los empleados que abandonan la compaiiia. Con
ayuda del andlisis descriptivo, se logré identificar los perfiles de los empleados de la compaiiia,
la seleccién de factores y deteccidon de anomalias que se presentaron en la implementacién del
modelo seleccionado para el alcance del proyecto.

La implementacion de los modelos anteriormente descritos se llevé a cabo mediante la
metodologia CRISP - DM (Cross- Industry Standard Process for Data Mining), que es una
metodologia en la que sus componentes giran alrededor del foco principal del estudio que son
los datos y tiene los siguientes pasos para su implementacion:

8.1. Preparacion de los datos

Durante esta fase, se llevo a cabo una serie de tareas fundamentales para garantizar la
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calidad y la coherencia de la informacion que seria utilizada en este analisis. Entre estas
actividades se incluyo la identificacion y manejo de nulos, datos atipicos y duplicados. Ademas
de estas tareas de limpieza y correccion de datos, también se realiz6 transformaciones de estos
para facilitar su interpretacion y analisis. Estas transformaciones incluyeron la normalizacién de
variables, escalando o ajustando los datos a una escala comun, y el renombramiento de
variables, asignando nombres mas descriptivos y claros que reflejaran su contenido o significado.

Por ultimo, enriquecimos este conjunto de datos mediante la generacion de variables
Dummies.

8.2. Modelado

Durante la fase de modelado, se empleé técnicas de mineria de datos para descubrir de
manera automatica informacién de valor en los datos. Esta etapa implica la utilizacion de
algoritmos y herramientas especializadas para explorar, analizar y extraer patrones, tendencias
y relaciones ocultas en los datos.

Esta fase de modelado es crucial para descubrir informacién valiosa y oculta en los datos
utilizando técnicas de mineria de datos. Implica la seleccidn, construccion, evaluacion vy
validacién de modelos, asi como la interpretacién de los resultados obtenidos.

8.3. Evaluacion

Esta fase de evaluacién fue enfocada en analizar y examinar los resultados obtenidos
durante la etapa de modelado. Esta etapa es esencial para determinar la calidad y la eficacia del
modelo construido, asi como para evaluar su rendimiento y su capacidad para cumplir con los
objetivos establecidos.

8.4. Despliegue

Esta fase de despliegue fue enfocada en distribuir de manera efectiva los analisis de
resultados obtenidos durante el proceso de modelado. El objetivo principal es aprovechar estos
resultados para mejorar los procesos del negocio y tomar decisiones informadas.

Adicionalmente, para la implementacion de los modelos con los que se desarrollaran los
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objetivos propuestos y con los que se busca responder la pregunta de investigacion, se utilizaron
herramientas como PowerBl, Google Colab y Python, las cuales son utlizadas para el

aprendizaje automatico y la mineria de datos.
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9. Resultados

9.1. Entendimiento del negocio

En esta fase de la metodologia se realizé un entendimiento detallado del negocio, para lo
gue inicialmente se identifico que el grupo éxito es una empresa colombiana dedicada al sector
minorista y de distribucién de alimentos y productos para el hogar. Es considerada la cadena de
supermercados mas grande del pais y una de las mas importantes en toda América Latina.

El grupo éxito al igual que una gran cantidad de empresas en el pais sufren por el alto
indice de rotacion de personal a tal medida que sus procesos productivos se estan viendo
afectados, dado que los conocimiento, experiencia y habilidades obtenidas en cada cargo se
estan yendo con las personas que deciden abandonar la compaiiia por diferentes motivos, esta
desercion impacta en la productividad directamente, dado que ante el reemplazo de un cargo
sobre un proceso se debe garantizar una curva de aprendizaje que en ciertas ocasiones es
costoso para la compafia en términos de productividad. Ademas de verse afectada la
productividad, la rentabilidad de la compafiia con el indice alto de rotacion se ve afectada, dado
gue se generan nuevos gastos en procesos de seleccion, reclutamiento, capacitacién que se
incrementa de forma proporcional al aumentar el indice de rotacién, por consiguiente, para el
grupo éxito es importante poder identificar los factores que estan generando la desercion de sus
empleados, de esta forma podran desplegar estrategias que ayuden a disminuir la rotacién de

empleados.

9.2. Comprensién de los datos

Entendiendo la problematica actual que presenta el Grupo Exito, se decidi6é profundizar
sobre la informacion de retiros que se generaron para la compafia durante el afio 2022, en dicha
informacion se realizé la identificacion de 45 variables y un total de 19.294 registros con los

cuales se realizé el procesamiento de la informacién dado las técnicas no supervisadas.
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9.2.1. Descripcion de variables

Descripcion detallada de cada variable utilizada en el estudio, baséandose en la base de

datos que se empled. Esta tabla se cred con el propésito de tener una referencia clara y concisa

de las caracteristicas y el significado de cada variable en el contexto del estudio realizado.

Tabla 1. Descripcién de variables.

Nombre Variable

Tipo de variable

Descripcién

ID de usuario

Cadena de caracteres.

Identificador Unico del usuario.

NUmero de identificacién

Cadena de caracteres.

NUmero de identificacion del

empleado.

Nombre formal

Cadena de caracteres.

Nombre completo del empleado.

Fecha en la que el empleado

Fecha de ingreso Fecha. comenzod a trabajar.
Fecha de terminacion de Fecha en la que el contrato del
contrato Fecha. empleado finalizé.
Lugar de trabajo (Lugar de Cadena de Nombre del lugar de trabajo donde
trabajo) caracteres. el empleado esta ubicado.
Cadena de Cadigo del evento que causo el
Event Reason Icode caracteres. cambio en el estado del empleado.
Descripcion del codigo del evento
Cadena de que causo el cambio en el estado
Event Reason Icode (Label) caracteres. del empleado.
Régimen Laboral (Picklist Cadena de Tipo de régimen laboral del
Label) caracteres. empleado.
Cadena de Tipo de evento que causo el
Evento (Picklist Label) caracteres. cambio en el estado del empleado.
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Tipo de contrato (Picklist Cadena de
Label) caracteres. Tipo de contrato del empleado.
Cadena de Nombre de la zona donde el
Zona (Zona) caracteres. empleado esta ubicado.
Cadena de
Numero de teléfono caracteres. Numero de teléfono del empleado.
Direccion de correo Cadena de Direccion de correo electronico del
electrénico caracteres. empleado.
Cadena de Cddigo del empleado que realiz6 la
Empleado que realiza la baja | caracteres. baja del empleado en cuestion.
Primer nombre del empleado que
Empleado que realiza la baja | Cadena de realizé la baja del empleado en
(Primer nombre) caracteres. cuestion.
Primer apellido del empleado que
Empleado que realiza la baja | Cadena de realizo la baja del empleado en
(Primer apellido) caracteres. cuestion.
Cadena de Generacion a la que pertenece el
Generacion (Picklist Label) caracteres. empleado.
NuUmero de dias que dura el
Numero de dias del contrato Entero. contrato del empleado.
Cadena de Nombre de la sociedad a la que
Sociedad (Label) caracteres. pertenece el empleado.
Cadena de Formato del lugar de trabajo del
Formato (Picklist Label) caracteres. empleado.
Marca (Picklist Label) Cadena de Marca a la que pertenece el
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caracteres. empleado.
Ciudad de Notificacion Cadena de Ciudad del lugar de trabajo del
(Picklist Label) caracteres. empleado.

Cadena de Cddigo unico del lugar de trabajo
Cddigo de lugar de trabajo caracteres. donde el empleado esta ubicado.

Cadena de Nombre del lugar de trabajo donde
Lugar de trabajo caracteres. el empleado esta ubicado.

Cadena de Nombre del departamento al que
Departamento (Label) caracteres. pertenece el empleado.
Departamento 3 (principal) Cadena de Nombre del departamento principal
(Label) caracteres. al que pertenece el empleado.

Nombre del departamento
Departamento 3 (secundario) | Cadena de secundario al que pertenece el
(Label) caracteres. empleado.
Nombre del departamento

Departamento secundario Cadena de secundario al que pertenece el
(Label) caracteres. empleado.

Cadena de Nombre de la divisién a la que
Division (Label) caracteres. pertenece el empleado.

Cadena de Nombre de la division secundaria a
Division secundaria (Label) caracteres. la que pertenece el empleado.

Cadena de
Horario laboral (Label) caracteres. Horario laboral del empleado.

Cadena de Nombre de la unidad de negocio a
Unidad de negocio (Label) caracteres. la que pertenece el empleado.
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ETC - Empleado a tiempo Cadena de Indica si el empleado es a tiempo
completo caracteres. completo o no.

Cadena de Agrupacion a la que pertenece el
Agrupacion (Picklist Label) caracteres. cargo del empleado.

Cadena de Indica si el empleado es un lider o
Cargo lider caracteres. no.

Cadena de Cadigo unico del cargo del
Cadigo de puesto caracteres. empleado.

Cadena de Funcion a la que pertenece el cargo
Funcién de puesto (Label) caracteres. del empleado.
Nivel del puesto (Picklist Cadena de Nivel del cargo al que pertenece el
Label) caracteres. empleado

Cadena de
Titulo de puesto (Label) caracteres. Nombre del cargo del empleado.
Centro de costos (ID Centro Cadena de Cddigo del centro de costo al que
de Costo) caracteres. pertenece el cargo del empleado.

Cadena de Nombre del centro de costo al que
Centro de costos (Label) caracteres. pertenece el cargo del empleado.
Fecha de nacimiento Fecha. Fecha de nacimiento del empleado
Edad Calculada Entero. Edad del empleado.

Cadena de
Género caracteres. Genero del empleado.

9.2.2. Andélisis exploratorio

Se realiz6 un andlisis exploratorio de los datos utilizando la herramienta POWER BI la

cual permitié identificar la forma como esta distribuida la informacion, adicionalmente ayudé a
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determinar los valores atipicos, problemas en la calidad de datos y de esta forma tener una
claridad para emplear las diferentes técnicas en la preparacion de datos.
Figura 2

Distribucion de Géneros en los Retiros 2022.

Retiros por Genero En esta Figura se evidencio la

Género @F @M @80

0,01 mil (0,03%) — distribucion que existe a nivel de género

en los retiros generados en el grupo Exito

9,06 mil (46,96%) ~ .
10,23 mil (53,01%) para el afio 2022, dado los datos se logré

identificar que el mayor porcentaje de

empleados retirados para el afio 2022

Nota: Grafica de distribucién de Géneros en los corresponde a Mujeres.

Retiros 2022.

Figura 3
Distribucion de Rango de edades en Retiros en el

2022.

Rango de edad En esta Figura se identificé la distribucién

13,6 mil
70.73% en rangos de edad de los empleados
a0%
retirados en el afio 2022, donde se logré
40%

identificar que el 70.73% de los retiros

4,2 mi
20% i
26% correspondieron a empleados a con un
1% oimil  00mi
o rango de edad entre los 18 y 30 afios,
18-30 30-40 40-60 Mayaor a 180

afios anos afos 60 afios menos

Rango_sdod siendo este el de mayor frecuencia.
Nota: Grafica de distribucién de Rango de edades

en Retiros en el 2022.

31



Figura 4

Distribucion de tipos de contratos en Retiros en el

2022.
Tipo de contrato
37.38%
7.2 mil 5.9 mil
30%
3040% 4.6 mil
23.60% 20%
1.7 mil 10%
8.62%
0%

Indefinido Termine fijo  Termino Fijo Aprendiz
»>= 3 Meses < 3 Mases

Tipo de contrate (Picklist Labell

Nota: Grafica de distribucién de tipos de contratos
en Retiros en el 2022.
Figura 5

Distribucion de cargos en Retiros en el 2022.

Agrupacién de cargos

15,8 mi 0%
£81,95%
60%
40%
20%
1.7 mi
0.2 mi i Dom
. 04 mil 03 mil 0,2 mi 0.0 mil 0.0 mi
: *. 0%
- " o 5 2= il 13
T 3
OF P T T
o * o oo W e
5 w o o of
o i & L
w - A o
i ¥

Agrupacion (Picklist Label)

En esta Figura que logré identificar que
la mayor cantidad de los empleados
retirados en el afio 2022 correspondieron
a empleados que tenian una contratacion

a término Indefinido.

Sobre a Figura se identifico que el cargo
de “Auxiliares Operativos” tuvo una alta
rotacion para el grupo Exito dado la
informacion obtenida de los retiros para

el afio 2022.
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Nota: Grafica de distribucion de cargos en Retiros.

9.2.3. Variables irrelevantes

A continuacioén, se enumeraron las variables que fueron previamente identificadas como

irrelevantes para el andlisis no supervisado que se llevd a cabo, cuyo objetivo principal fue

identificar patrones asociados a la rotacién de personal. Por lo tanto, su eliminacion permitié una

mayor claridad en el andlisis de los datos y garantizé que los resultados obtenidos sean mas

precisos y Utiles para la toma de decisiones.

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

ID de usuario

Namero de identificacion

Nombre formal

Event Reason Icode

Numero de teléfono

Direccion de correo electrénico

Empleado que realiza la baja

Empleado que realiza la baja (Primer nombre)
Empleado que realiza la baja (Primer apellido)
Fecha de nacimiento

Evento (Picklist Label)

Caddigo de lugar de trabajo

Cdbdigo de puesto

Centro de costos (ID Centro de Costo)

Centro de costos (Label)

Lugar de trabajo

Ciudad de Notificacion (Picklist Label)

Divisién secundaria (Label)
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19. Horario laboral (Label)

20. Funcién de puesto (Label)

21. Titulo de puesto (Label)

22. Lugar de trabajo (Lugar de trabajo)

23. Formato (Picklist Label)

24, Marca (Picklist Label)

25. Departamento (Label)

26. Departamento 3 (principal) (Label)

27. Departamento 3 (secundario) (Label)

28. Departamento secundario (Label)

29. Generacion (Picklist Label)

30. Zona (Zona)

31. Titulo de puesto (Label)

32. Régimen Laboral (Picklist Label)

33. Numero de dias del contrato: Se identificd que este dato esta mal calculado desde
la fuente, por consiguiente, esta columna se debe reemplazar por una nueva
34. Division (Label)

35. Nivel del puesto (Picklist Label)

9.2.4. Identificacion de nulos, datos atipicos y duplicados

En la etapa de preprocesamiento de datos, se realizé una eliminacion de valores
duplicados. Este proceso permiti6 asegurar la integridad de los datos, eliminando registros
repetidos que podrian introducir sesgos en el analisis posterior. La eliminacion de valores
duplicados se realiz6 mediante una comparacion de todas las filas del conjunto de datos, y la

eliminacion de aquellas que presenten una correspondencia exacta en todos sus atributos. De
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esta manera, se aseguré que los resultados del andlisis de datos sean confiables y precisos.
Entendiendo lo anterior para el escenario preciso se identificaron 2.237 valores

duplicados mediante la funcién “duplicated” la cual devolvié una serie booleana que indica si una

fila es duplicada o no, es decir, si hay otra fila en el conjunto de datos con los mismos valores.

Esta serie puedo ser utilizada para filtrar y mostrar solo los registros duplicados en el conjunto

de datos.

Figura 6

Conjunto de datos.

dats, loc [eata. duplicated )]

Fechka de Unided de

Fecha de Iarminscidn Pwent Reason Toode  Tipo de Costrato Spcietsd S ETC - Emplesds & Agrupachin  Cargs [ 25 .
Logress e L:N'.‘LI_"I‘: (Label)  (PLchlist Label} (Label) ftacny e cosplets  (PIAList Lsbel]  Qider  Caloulads e
153 22093 L RLY O S Rital 0Bs Falis z
1200 MEge-18 20224705 Feta 1 2 n i
1963 N2206-2 20220717 Hta L] 3 2 |
x Ti FRa<3
1367 M22-06-% 20747 E I Feta 8 ab o |
1378 - Explracion pazo fo Teemino Fija < 3 B . 3 ¥
R e pactade Por Expirackén O Mases — o — B
| dat Almacenss
10160 2170884 ks ForDe ":;'u":k:_\_“"f’q* indefinidn Preri Eetad 1.00 Profesionaies  False n F
i S Eapiracien plazs Fe Termsing Fija < 3 - i Husiaies .
M7 203213 HIATI i P Eanie it . it g2 Opetstuos alse fr
.y P — Expiracion plazo o Termino Flo < 3 Admacenes . P Audiares
x T & B ' F: [;
B Ll paciado Par Exgaiacion O Wariirs Edln 5 A - - Opsratvas —
P P — - Anbcanes - Ay o 5
19951 2018-11-2 i hef ] Eio 5 A Fata i Opsratvis al i F
1 113 HF2A3-07 Expiracion plaze fjo Terming Fijo < 3 Admacenes Rata a4 B2 Aunilanes Falss 30 E
- - SR pactado Por Explesdidn D Wees Exitn 5 A - e Oparativos :
2237 rows = 11 columns

Nota: Grafica para la visualizacién del conjunto de datos.

En el analisis exploratorio se identificaron diferentes tipos de contratos entre ellos esta
los contratos de tipo aprendiz, de acuerdo con el objetivo de identificar los patrones asociados a
la rotacion del personal en el Grupo Exito, los retiros vinculados a este tipo de contrato no son
relevantes dado que su causa de retiro esta vinculada con la finalizacion de sus practicas, por

tanto, se decide realizar la eliminacion de los registros que contiene tipo de contrato “Aprendiz”.
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Figura 7
Grafica de tipo de contrato.

Gréfica de frecuencia de Tipo de contrato (Picklist Label)

7000 -
6000 -
5000 -

4000 -

count

3000 -

2000 -

1000 -

0- . ' '
Termino Fijo < 3 Meses IndefinidaTermino fijo >= 3 MesesAprendiz
Tipo de contrato (Picklist Label)

Nota: Gréfica para la visualizacion de datos segun el tipo de contrato.
Para la eliminacion de los registros se utilizoé una funcion de la libreria Pandas que sirve
para seleccionar todas las filas en el conjunto de datos donde el valor de la columna “Tipo de

contrato (Picklist Label)” sea diferente de “Aprendiz”.

Figura 8

Eliminacion de datos de “Aprendiz”.

[16] #Se reliza eliminacidn de los registros que contienen tipo de contrato "Aprediz”
data = data.loc[data[ 'Tipo de contrato  (Picklist Label)'] != "Aprendiz"]

Nota: en esta grafica se evidencia el codigo para la eliminacién de datos de “Aprendiz”

Luego, el resultado se guardd en el mismo objeto, sobrescribiendo el conjunto de datos

original, como se observa en la Figura 8.
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Figura 9

Grafica de tipo de contrato sin aprendiz.

Gréafica de frecuencia de Tipo de contrato (Picklist Label)

7000 -
6000 -
5000 -

4000 -

count

3000 -

2000 -

1000 -

0- ' ] g
Termino Fijo < 3 Meses Indefinido Termino fijo == 3 Meses
Tipo de contrato (Picklist Label)

Nota: Visualizacion de los datos de tipo de contrato sin aprendiz.

Luego de haber realizado la funcién anterior, se logré identificar que la informacion sobre
el tipo de contrato, fueran las necesarias para utilizar en el analisis necesario, tal como lo
podemos ver en la Figura 9.

Para asegurar la calidad de los datos, se llevd a cabo una eliminacién de valores
duplicados. Este proceso se justifica en el hecho de que los datos repetidos pudieron haber tenido
un impacto negativo en el analisis y el modelado de datos. Al estar presentes valores duplicados,
los resultados del andlisis pueden ser sesgados y esto puedo llevar a decisiones erréneas. Por
lo tanto, eliminar estos valores duplicados es crucial para asegurar una correcta interpretacion
de los datos y obtener resultados precisos.

En el ejercicio preciso se realizo la utilizacion de un ciclo que permitio iterar a través de

todas las columnas en el conjunto de datos y contar la cantidad de valores que estaban nulos en
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cada columna, como se pudo ver en la figura 10.

Figura 10
Validacion de datos nulos.

[22] for col in data.columns:
print (col, np.sum(pd.isnull(data[col])))

Fecha de ingreso @
Fecha de terminacién de contratec @
Event Reason Icode (Label) @

Tipo de contrato (Picklist Label) @
Sociedad (Label) @

Unidad de negocio (Label) 3

ETC - Empleado a tiempo completo 8
Agrupacidn (Picklist Label) @
Cargo lider @

Edad Calculada @

Género @

Nota: cédigo para la validacion y visualizacion de datos nulos.

Al realizar la identificacion de valores nulos con los datos, se identificé que la variable
“unidad de negocio (label)”tenia 3 registros vacios, dada esta cantidad la cual no representé un
porcentaje considerable frente al conjunto de datos y se procedié a realizar la eliminacién de
dichos registros utilizando el método de la libreria Pandas que su funcién basica es eliminar todas
las filas del conjunto de datos que contengan valores nulos y esto se pudo evidenciar en la figura

11.

Figura 11

Validacién sin datos nulos.

[23] #Eliminacién de los registros que estan vacios sobre la Unidad de negocio (Label)
data = data.dropna(subset=['Unidad de negocio (Label)}'])

&9 #verificacion de valores null
for col in data.columns:
print (col, np.sum(pd.isnull{data[col]}))

[ Fecha de ingreso @

Fecha de terminacién de contrato @

Event Reason Icode (Label) @

Tipo de contrato (Picklist Label) &

Sociedad (Label) ©

Unidad de negocio (Lsbel) @

ETC - Empleado a tiempo completo @
i6n (Picklist Label) @
lider @

Edad Calculada @
Género @

Nota: Codigo para la Validacion y visualizacion sin datos nulos.
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9.3. Preparacion de los datos

9.3.1. Transformacién de datos

Debido a la extensa lista de causales de retiro en el Grupo Exito, se tomo la decision de
agruparlas de manera mas discreta. Esto implico la creacién de nuevos grupos que engloben las
causales de retiro similares, a las que se les asignaron un nombre representativo. El objetivo
principal de esta agrupacion era permitir que los métodos de andlisis a utilizar funcionaran de
manera 6ptima y puedan identificar patrones asociados a la rotacion de personal. Al agrupar las
causales de retiro de esta manera, se facilitd el proceso de andlisis y se mejoré la capacidad de
obtener resultados mas precisos y Utiles para la toma de decisiones, tal y como se observa en la

figura 12.

Figura 12
Agrupacion de causas de retiros.

[25] # Reemplazando Valores

# Se define una funcidn que toma como entrada una fila (como una serie de Pandas)

1 de la compafiia” in row["Event Reason Icode (Label)"]:
n Compafia”
elif "Expiracidn De Plazo Fijo" in row[
return "Expiracidn De Plazo Fijo Pactade”
i w["Event Reason Icode (Label)"]:

Event Reason Icode (Label)™]:

return "Justa
elif "Mutuo

w(["Event Reason Icode (Label)™]:

erdo

ral del empleado™ in row["Event Reason Icede (Label)"]:
return "Renuncia Voluntaria”

else:
return "No se presenté a firma de contrato”

return "M

elif "Decisidn uni

data["Tipo Retiro™] = data.apply(get_tipo retiro, axis=1)

Nota: Grafica con el cédigo para realizar la agrupacion de causas de retiros.

La funcién mencionada anteriormente. utiliza una serie de condicionales para determinar
el tipo de retiro basandose en la informacién proporcionada en la columna "Event Reason Icode

(Label)".

Dado que la funcién descrita anteriormente genera una nueva columna llamada
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“Tipo_Retiro” la cual realiz6 la agrupacion a emplear sobre el modelo se vio necesario realizar
eliminacion de la variable "Event Reason Icode (Label)". Este paso se puede evidenciar en la
figura 13 que muestra el codigo y las funciones que se utilizaron y en la figura 14 donde se
muestra la grafica de frecuencias de la nueva categoria.

Figura 13

Eliminacion de la variable "Event Reason Icode (Label)".

[ 1 data = data.drop(['Event Reason Icode (Label)'],axis=1)
data.info()

Nota: Cédigo para la eliminacién de la variable "Event Reason Icode (Label)".

Figura 14

Grafica tipo de retiros

Gréfica de frecuencia de Tipo Retiro (Nuevo)

10000 -
8000 -

6000

count

4000

- - -
0- "

. 0 ]
Expiracion De Plazo Fijo Pactado Renuncia Veluntaria Mutuo Acuerdo Justa Causa Decisién Compafiia No se presentd a firma de contrato
Tipo_Retiro

Nota: Grafica para visualizar los datos segun el tipo de retiros

Para identificar la cantidad de dias laborados para cada uno de los registros del
de los datos se realizd un calculo que perimi6 identificar la diferencia en dias entre las
fechas de ingreso y la fecha de retiro. Este calculo permitié obtener informacién relevante
sobre la duracion de la relacién laboral de cada empleado y su contribucion a la empresa.
Para dicho calculo se emple6 una funcién llamada “calcular_dias_laboras” la cual realizé
una operacion de resta entre fechas, y devuelve un objeto de tiempo en dias, esto se

puede observar en la figura 15.
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Figura 15

Céalculo de dias laborados

[ 1 # Definir funcién que calcula la cantidad de dias laborados
def calcular dias laborados(fecha_ingreso, fecha_terminacion):
#fecha_ingreso = datetime.strptime(fecha_ingreso, '%d/%m/%Y')
#fecha_terminacion = datetime.strptime(fecha_terminacion, '%d/¥m/%Y")
dias_laborados = (fecha terminacion - fecha_ingreso).days + 1
return dias_laborados

[ 1 data['dias_laborados®]=data.apply(lambda row: calcular_dias_laborados(row['Fechs de ingreso’],

row[ 'Fecha de terminacidn de contrato®]),
axis=1)

Nota: Codigo para realizar el calculo de dias laborados

Dada la funcidn descrita en la imagen anterior se identificd que genera una nueva
columna llamada “dias_laborados”, se decidi6 eliminar las columnas “Fecha de Ingreso”

y “Fecha de terminacion de contrato”.

Figura 16

Eliminacion de fechas.
[ 1 data.drop{['Fecha de ingresc'], axis='columns', inplace=True)

[ 1 data.drop(['Fecha de terminacidn de contrato'], axis='"columns', inplace=True)

Nota: Cédigo para la eliminaciéon de fechas.

Con la generacion de los dias laborados se vio necesario realizar una
categorizacion de los datos, por lo tanto, se realiz6 la generacién de los siguientes grupos:
o Entre 1y 3 meses: Para los registros cuyos dias laborados sean menores a 90

dias
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o Entre 3y 6 meses: Para los registros cuyos dias laborados sean mayor a 90 dias
y menor o igual a 180 dias.
o Mayor de 6 meses: Para los registros mayores a 180 dias.
Dado los grupos mencionados anteriormente se emplea la funcién
“calcular_rango_laboral” la cual permite asignar el grupo correspondiente de acuerdo con

la condicion aplicada. Esto se puedo observar en la figura 17.

Figura 17

Creacioén de rangos laborales

[ 1 def calcular_rango_laboral{dias_laborables):
if dias_laborables < 9@:
return "De 1 a 3 Meses"”

elif dias laborables <= 188:

return "De 3 a & Meses"

m
=
L
m

Meses™

o]
]

return “Mayor

data["Rango_Laboral™] = data[ 'dias_laborados'].apply({calcular_rango_laboral)

Nota: Codigo para la creacion de los rangos laborales

Al emplear la funcion descrita en la gréfica anterior se generé una nueva columna
llamada “Rango_Laboral”, por tanto, la columna generada anteriormente llamada
“dias_laborados” se elimin6é dado que la informacién de esta columna ya esta agrupada
de acuerdo con las categorias definidas. Y se graficd la variable que permitié ver la

frecuencia segun el rango laboral como se puedo observar en la grafica 18.
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Figura 18

Grafica de rango laboral.

Gréfica de frecuencia de Rango Laboral
7000 -

6000 -
5000 -

4000 -

count

3000 -

2000 -

1000 -

[} 1
De 1 a 3 Meses Mayor a 6 Meses De 3 a 6 Meses
Rango Laboral

Nota: Grafica para la visualizacion de datos segun el rango laboral.

Se definioé categorizar las edades dado que permite agrupar a los individuos en
categorias mas generales, lo que facilité la interpretacion de los resultados. En lugar de
tener un gran namero de categorias individuales para cada edad, agruparlas en rangos
puedo ayudar a identificar patrones y tendencias comunes dentro de cada grupo.
Ademas, la categorizacion de edades en rangos puede ser Util cuando se trabaja con
grandes volumenes de datos, ya que puede reducir el nimero de caracteristicas o
variables que se deben considerar en el andlisis, lo que puedo mejorar la eficiencia y la
calidad de los resultados obtenidos. Para ello se empleé una funcion llamada
“calcular_rango_edad” la cual permiti6 asignar una agrupacién segun diferentes

condiciones.
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Figura 19

Célculo de rango de edades

[ 1 def calcular_rango_edad{edad):
if edad <= 18:
return "18 o menos"
elif edad <= 3@:
return "18-3@ afios
elif edad <= 48:
return "38-49 afos
elif edad <= 6@
return "48-60 afios
elze:

return "Mayor a &0 afios

data["Rango_Edad"] = data[ 'Edad Calculada'].apply(calcular_rango_edad)

Nota: Cédigo para la creacién del calculo de rango de edades.

Dado que al emplear la funcion descrita en la imagen anterior generd una nueva
columna llamada “Rango_Edad”, se realiz6 la eliminacién de la variable “Edad
Calculada”. Y en la figura 20 podemos ver como es el comportamiento de los datos

segun los rangos de edades.
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Figura 20

Gréfica de rango de edades

Gréfica de frecuencia de Rango de Edades

10000 -
8000 -

6000 -

count

4000 -

2000 -

30-40 afios 18-30 afos 40-60 afios  Mayor a 60 afios 18 o menos

Rango Edad

[ ] #Dada la definicién de los rangos de las edades se realiza eliminacidn de la variables Edad Calculada
data.drop([ 'Edad Calculada’], axis="columns', inplace=True)

Nota: Gréfica para la visualizacion de los datos segun el rango de edades.
Se realiz6 una identificacién de los valores de las variables categéricas, esto con

el fin de identificar la distribucion que existe dadas sus categorias.

Figura 21
Agrupacion de variables categoéricas

[13@] catCols=data.select_dtypes(include = ["object™]).columns.tolist()
for-ind, col in enumerate(data[catCols].columns):

- pr‘int "zzz===z=z=z========== "t col-4+" == ===== ===== ":l
print({data.groupby(cel).size())

Nota: Cédigo para la agrupacion de variables categoéricas

Segun el codigo descrito en la imagen anterior, permite realizar una agrupacion por

cada una de las categorias sobre las variables nominales o categoricas.
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Figura 22

Validacion de datos por sociedades

================= S0ciedad (Label) =======================================
Sociedad (Lahel}

Almacenes Exito S.A. 15324

Exito Industrias SAS 1@

Exito Wiajes y Turismo SAS 9
Logistica Transporte ¥ Servicios Asociados SAS (3]
Marketplace Internacional Exito ¥ Servicios 5.A.5. 1
TRANSACCIONMES EMERGETICAS S.A.S 1

Nota: Validacion y visualizacion de cantidad de datos por sociedades

Dada la distribucion que se muestra en la imagen anterior donde se describe las
diferentes categorias sobre la variable “Sociedad (label)’ se identifica que la mayor
cantidad de registros pertenecen a la sociedad de Almacenes Exito S.A. por tanto se
decidi6é realizar una segmentacion y eliminar los registros que no pertenezcan a esta
sociedad. Para ello se emplea el método de la libreria de pandas que permite realizar
esta eliminacién, como lo podemos ver en la figura 23
Figura 23

Eliminacién de datos de sociedades

[43] #Eliminando Registros diferentes a la sociedad = Almacenese Exito
data = data.drop(data[data[ 'Sociedad (

¥ i

= "Almacenes Exito 5.A."].index)

—
u
(=]
m
=

—

Nota: Codigo para la eliminacion de datos de sociedades diferentes a Almacenes Exito

S.A.

Con base a la distribucién de las variables categoricas, se identificé que la variable
“Agrupacion (Picklist Label)” existe una categoria “Aprendices” la cual de acuerdo con el
objetivo del estudio no aporta valor relevante para determinar los patrones que inciden en

los retiros, por tanto, se realiza eliminacion de dichos registros.
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Figura 24

Validacion de datos de agrupacion de cargos

===== Agrupacidn (Picklist Label)  ===== ==== =====
Agrupacidn (Picklist Label)

Aprendices 11
Auxiliares Administrativos 248
Auxiliares Especialirados 792
Auxiliares Operativos 13579
Direccion Media 27
Ejecutivos(a) 4
Lideres 445
Profesionales 192

dtype: inted

Nota: Validacion de cantidad de datos de agrupacion por cargos

Figura 25

Eliminacion de datos de agrupacién de cargos

[131] #Eliminand Registros con agrupacidn = aprendices
data = data.loc[data[ 'Agrupacidn (Picklist Lakel)']!= "Aprendices™]

Nota: Eliminacién de datos de aprendices de la variable agrupacién de cargos

La variable “cargo lider” esta definida de tipo booleano, por tanto, se realiza un
reemplazo de sus datos y conversion a valor entero, esto lo podemos ver en la figura 26.
Figura 26

Reemplazo de datos de ‘Cargo Lider’

[5@] data["Cargo_lider™].replace({"FALSO": @, "VERDADERO": 1}, inplace=True)

[51] data['Carge_lider'] = data['Cargo_lider®].values.astype(int)

Nota: Codigo para el reemplazo de datos de ‘Cargo Lider’
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9.3.2. Renombramiento de variables

Se realizé un renombramiento de variables con el objetivo de proporcionar una
nomenclatura mas clara y coherente en el conjunto de datos. Este proceso de renombramiento
ayuda a mejorar la comprension de los datos y facilita su posterior analisis.

Figura 27

Renombramiento de variables

[46] data = data.rename(columns={'Tipo de contrato (Picklist Label)': 'Tipo_Contrato’,
'Unidad de negocio (Label)': 'Unidad_negocio’,
"ETC - Empleado a tiempo completo':'ETC',
"Agrupacién (Picklist Label)':'Agrupacion_cargo’,
'Cargo lider':"Cargo_lider'})

[47] data.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

Inted4Index: 15314 entries, 8 to 19293
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

@ Tipo_Contrato 15314 non-null object
1 Unidad_negocio 15314 non-null object
2 ETC 15314 non-null floate4
3 Agrupacion_cargo 15314 non-null object
4 Cargo_lider 15314 non-null bool

5 Género 15314 non-null object
6  Tipo_Retiro 15314 non-null object
7  Rango_Laboral 15314 non-null object
8 Rango_Edad 15314 non-null object

dtypes: bool(1l), float64(1l), object(7)
memory usage: 1.1+ MB

Nota: codigo para el renombramiento de variables.

9.3.3. Generacion de variables Dummies

Se realiz6 la generacién de variables dummies para convertir las variables categoricas en
variables numéricas binarias, lo que facilita su uso en modelos estadisticos. Estas nuevas
variables dummies se utilizaron en el analisis posterior para proporcionar una representacion

mas completa y precisa de los datos.
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Figura 28

Generacion de variables Dummies

e ——
#  Column

8 ETC

1 Cargo_lider

2 Tipo_Contrate_Termino Fijo < 3 Meses

3 Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses

4 Unidad_negocio_Industria
Unidad_negocio_Inmobiliaria

Unidad_negocio Retail
Unidad_negocio_Servicios
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados
9  Agrupacion_cargo_suxiliares Operativos

1@ Agrupacion_cargo_Direccion Media

11 Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a)

12 Agrupacion_cargo_Lideres

13 Agrupacion_cargo_Profesionales

14 Género_M

15 Género_0

16 Tipo_Retiro_Expiracidén De Plaze Fijo Pactado
17 Tipo_Retiro_Justa Causa

18 Tipo_Retiro Mutuo Acuerdo

19 Tipo_Retiro_No se presenté a firma de contrato
20 Tipo_Retiro_Renuncia voluntaria

21 Rango_Laboral De 3 a 6 Meses

22 Rango_Laboral_Mayor a 6 Meses

23 Rango_Edad_18-36 afios

24 Rango_Edad_30-40 afios

25 Rango_Edad_40-68 afios

26 Rango_Edad_Mayor a 6@ afios

Nota: Cédigo para la generacion de variables Dummies

Non-Null Count Dtype

15 non-null float64
15314 non-null int64
15314 non-null uint8
15314 non-null wuint8
15314 non-null wuint8
15314 non-null uintd
15314 non-null uint8
15314 non-null wuint8
15314 non-null uint8
15314 non-null uints
15314 non-null uint8
15314 non-null wuints
15314 non-null uint3
15314 non-null uints
15314 non-null wuint8
15314 non-null wuints
15314 non-null uintd
15314 non-null uints
15314 non-null wuint8
15314 non-null wuint8
15314 non-null uint8
15314 non-null uints
5314 non-null wuint8
non-null uintd
non-null uints
15314 non-null wuint8
15314 non-null uintd

En la figura 28, se identificaron 26 variables dummies adicionales generadas a

partir de variables categoricas, lo que permite trabajar con estas variables en modelos

estadisticos y andlisis posteriores. Estas variables binarias proporcionan informacion

valiosa sobre la presencia o ausencia de una categoria en particular y mejoraran la

precision del analisis.

9.3.4. Normalizacién de los Datos

la normalizacién de datos es una técnica de preprocesamiento de datos que se utiliza

para reducir la variacion en los datos y garantizar que todas las variables se traten de manera

uniforme. Esto puede mejorar la eficacia de los modelos de aprendizaje automatico al reducir el

impacto de las variables con valores extremos.
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Figura 29

Normalizacion de los Datos

data_norm= (dataDum-datadum.min())/(databum.max()-datadum.min()}
data_norm.head ()

Tipo_Contrato_Termine Tipo_contrato_Termine | X . T, . - i . agrupacion_cargo_auxiliares Agl
pe_ - po_t - Unidad_negocio_Industria Unidad_negocio Inmobiliaria unidad_negocio_ Retail unidad_negocio_servicios 2 P —cargo_ £

ETC Cargo_lider Fijo < 3 Meses £ijo >= 3 Meses Especializados

0 05820896 0.0 10 00 oo 00 10 00 o0
1 1.000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 10 0.0 0.0
2 1.000000 0.0 0.0 1.0 00 0.0 10 0.0 00
3 1000000 0.0 00 00 oo 00 10 00 o0
4 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 10 0.0 0.0
S rows x 27 columns

Nota: Visualizacion para la normalizacion de los Datos.

9.4. Modelamiento

9.4.1. ldentificacién del valor de K

El método del codo (Elbow Method): es una técnica utilizada en el andlisis de clustering
para determinar el nimero 6ptimo de cllsteres que deberian ser utilizados para segmentar un
conjunto de datos. Consiste en trazar la suma de las distancias cuadradas dentro del clister
(SSW) en funcion del nimero de clasteres, y elegir el punto en el que la disminucién de la suma
de distancias cuadradas comienza a disminuir significativamente menos a medida que aumenta
el nimero de cluster. Este punto suele ser representado en un grafico como un "codo", de ahi el
nombre del método. El método del codo es una herramienta Util para ayudar a los analistas de

datos a seleccionar un nimero éptimo de clisteres para una determinada tarea de clustering.
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Figura 30

Identificacion de clisteres

Evoluciéon de la varianza intra-cluster total

25000 -

20000 -

15000 -

Intra-cluster (inertia)

10000 -

5 10 15 20 25 30
Numero clusters

Nota: Grafica en la que podemos identificar la cantidad de clusteres.

De acuerdo con la figura 30 se identificé que el nimero de clUster 6ptimos segun el

método del codo serian 10 clUster.

El método Silhouette: es una técnica de clustering utilizada para evaluar la calidad de la
agrupacion obtenida a partir de un algoritmo de clustering. Para cada punto de datos, se calcula
la medida de Silhouette, que es una puntuaciéon que indica cuan bien se ajusta el punto a su
propio clister en comparacién con otros clusteres. La medida de Silhouette varia de -1 a 1, donde
los valores cercanos a 1 indican que el punto se ajusta bien a su propio clister y no tan bien a
otros, mientras que los valores cercanos a -1 indican lo contrario. Una puntuacion media alta
indica una buena calidad de agrupacion. EI método Silhouette se utiliza para seleccionar el
namero 6ptimo de clisteres en una solucion de clustering y para comparar diferentes soluciones

de clustering.
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Figura 31

Método de Silhouette

Evolucién de media de los indices silhouette

Media indices silhouette

10 15 20 25 30
Numero clusters

Nota: Grafica en la que se muestra la evolucion de medida de los indicies de Silhouette

Segun la figura 31 se identificé que el numero 6ptimo de clisteres esta cercano a

30, dado que es el valor mas cercano a 1.

Técnica de Analisis de Componentes Principales: es una técnica estadistica utilizada
para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos manteniendo la mayor cantidad posible
de informacién relevante. PCA busca transformar un conjunto de variables correlacionadas en
un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas componentes principales. Dada la
cantidad de variables que se tiene en el modelo se decidié implementar la técnica PCA para
reducir la dimensionalidad y facilitar y analisis en la generacion de los clusteres.

Para implementar esta técnica se debe indicar el valor de componente principales, esta
eleccion se realiza a través de la varianza explicada la cual a través de un gréfico traza una linea

en funcion del numero de componentes principales y alli identificar el punto de inflexion.
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Figura 32

Grafica de varianza

Grafico de Varianza Explicada Acumulativa

I
mero de componentes principales

Nota: Grafica en la que se muestra la varianza explicada acumulativa.

Al ejecutar la varianza explicada se genera una grafica como la evidencia en la Figura 32,
en ella se identifica como se comporta la varianza explicada acumulada frente al nimero de
componente principales, con base a la Figura 32 se identifica que el punto de inflexién (donde el
incremento en la varianza explicada se vuelve menos significativo) se da en 19 componentes
principales por tanto se establecié que la cantidad de componentes principales para ejecutar la
técnica PCA es de 19.

Una vez generado los componentes principales se genera el método Silhouette para
visualizar la conformacion de los 10 clusteres identificados. En la siguiente imagen se logra
identificar como estan conformados los clusteres donde se evidencia una buena separabilidad y

cohesién entre ellos.

53



Figura 33

Andlisis método Silhouette

Silhouette analysis using k = 10

Silhouette plot for the various clusters
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Nota: Grafica en el que se muestra el Analisis del método Silhouette

9.5.

Implementacién del Modelo

K-means: Es un algoritmo de clustering que agrupa un conjunto de datos en K

clusteres, donde K es un numero previamente definido por el usuario. Se opta por este

algoritmo dado que se ajusta al objetivo principal de este estudio, ademas es muy efectivo

en la identificacion de grupos o clusteres en grandes conjuntos de datos. Es util para

identificar patrones ocultos o estructuras desconocidas en los datos, lo que puede

proporcionar informacion valiosa para la toma de decisiones en diferentes campos.

Para la utilizacion de este algoritmo se tomo la decision de utilizar 10 clUsteres,

producto de la identificacion de K de los métodos implementados anteriormente. Aunque el

método del codo sugeria una cantidad de 15 cluster, una vez implementado el algoritmo con

este valor establecido, se identificé una distribucion no muy precisa en cada uno de los

clusteres, por lo tanto, se determina implementar el algoritmo para 10 cluster.

Una vez implementado el método de K- means se identifica los siguientes centroides.
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Figura 34

Visualizaciéon de ClUsteres

Kmeans_Clusters cantidad ETC Cargo_lider Tipo_Contrato_Termino Tipo_Contrato_Termino unidad_negocio Industria unidad negocio Inmobiliaria unidad negecio Retail unidad negocio Servicies ...

Fijo ¢ 3 Meses fijo >= 3 Meses
[ 0 944 0508421 0.001059 0.047669 0.863347 0.011853 0.000000 0.988347 0.000000
1 1 3281 0807678 0.015201 0.000000 0.003657 0.010058 0.000610 0974093 0.008534
2 2 3101 0.772919 0.002257 0.000000 0.954531 0.000645 0.000000 0.997420 0.001935
3 3 1565 0930189 0.113016 0.000000 0.003834 0.031310 0.005751 0.911821 0.030671
4 4 944 0.834524 0.000000 0.844280 0.000000 0.010593 0.000000 0.989407 0.000000
5 5 941 0762730 0.003188 0.000000 0936185 0.000000 0.000000 0995749 0.004251
3 [ 1184 0390493 0.072635 0.011824 0.000845 0.007601 0.000545 0.976351 0.005088
7 1008 0.858963 0.004860 0.000000 0.932540 0.004860 0.000000 0.992063 0.002976
8 8 347 0944316 0153483 0.000000 0152999 0.041322 0001181 0924439 0.020071
a El 1499 0838855 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000 0.000000

10 rows x 29 columns

Nota: grafica en la que se puede realizar la visualizacion de los Clusteres

9.6. Implementacion del Modelo DBSCAN

DBSCAN: Es un algoritmo de clustering basado en la densidad de los puntos en el
espacio. A diferencia de otros algoritmos de clustering que asumen una forma de cllster
predefinida o requieren que especifiques el nimero de clisteres de antemano, DBSCAN
puede descubrir clisteres de forma irregular y no requiere conocimiento previo del nimero
de clusteres.

Para la utilizaciébn del método se defini6 el parametro eps (el cual determina la
proximidad requerida entre los puntos para considerarlos vecinos), en un valor de 1.42, con
el cual se identific6 un nimero razonable de clisteres segun la definicién del método del
codo, al correr el método con este parametro se generar 7 clisteres con 21 puntos estimados

de ruido como se identifica en la siguiente imagen.
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Figura 35

Cdédigo DBSCAN

) db - pescan(eps=1.42, min_samples=1g)
db.fit({data_norm)

labels_db = db.labels_

n_clusters_db = len(set{labels_db)) - (1 if -1 in labels_db else &)
n_noise _db = list{labels_db).count(-1}

print{'Nimero estimado de clusters: ¥d" ¥ n_clusters_db)}
print{'Nimero estimado de puntos de ruido: ¥d' ¥ n_noise_db)
Nimere estimado de clusters: 7

Himerc estimado de puntos de ruido: 21

Nota: Grafica en la que se puede ver el cédigo aplicado del método DBSCAN

9.7. Evaluacion

9.7.1. K-means

Después de aplicar el algoritmo K-Means, se identific6 10 clisteres relevantes y
coherentes dentro del conjunto de datos. Cada uno de estos clisteres representa una categoria
especifica 0 un patrén distinto en los datos, lo que resulta en una mejor comprension de la
informacion.

A continuacién, se denominaran los cllsteres de manera significativa. Este proceso de
denominacion permitira una interpretacion mas intuitiva y una comunicacion efectiva de los
resultados obtenidos.

Tabla 2. Descripcion de Claster 0.

Cluster 0
Cantidad 944
ETC 0,808
Cargo_lider 0,001
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,048
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,863
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Unidad negocio_Industria 0,012
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad_negocio_Retalil 0,988
Unidad negocio_Servicios 0,000
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,033
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,961
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,001
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,000
Género M 0,648
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiraciéon De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,912
Tipo_Retiro Mutuo Acuerdo 0,001
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,000
Rango Laboral De 3 a 6 Meses 0,268
Rango_Laboral Mayor a 6 Meses 0,001
Rango Edad 18-30 afios 0,978
Rango_Edad 30-40 afios 0,000
Rango_Edad_40-60 afios 0,020
Rango_Edad Mayor a 60 afios 0,000

Este cluster tiene una cantidad de 944 empleados y se caracteriza por tener una alta

proporcion de empleados en la unidad de negocio "Retail" (98.83%). La mayoria de los

empleados en este clister tienen contratos a término fijjo de mas de 3 meses (86.34%) y se

encuentran en el rango de edad de 18 a 30 afios (97.77%). La proporcion de género muestra

una inclinacion hacia los hombres, que representan el 64.83% de los empleados. La principal

causa de retiro en este cluster es la "Justa Causa" (91.21%). En términos de cargos, los

"Auxiliares Operativos" son la agrupacion mas representada (96.08%), seguidos por los

"Auxiliares Especializados" (3.28%).

Tabla 3. Descripcion de Claster 1.

Cluster

Cantidad

3281
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ETC 0,808
Cargo_lider 0,019
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,004
Unidad_negocio_Industria 0,010
Unidad negocio Inmobiliaria 0,001
Unidad_negocio_Retalil 0,974
Unidad negocio_Servicios 0,009
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,038
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,893
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,019
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,019
Género M 0,520
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro Justa Causa 0,000
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,012
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,986
Rango_Laboral De 3 a 6 Meses 0,000
Rango_Laboral _Mayor a 6 Meses 0,996
Rango Edad_18-30 afos 0,991
Rango Edad_30-40 afos 0,000
Rango Edad 40-60 afios 0,000
Rango Edad_Mayor a 60 afos 0,009

Este cluster tiene una cantidad de 3,281 empleados y se caracteriza por tener una alta
proporcion de empleados en la unidad de negocio "Retail" (97.41%) y en la agrupaciéon de cargos
"Auxiliares Operativos" (89.27%). La mayoria de los empleados en este cllster tienen contratos
a término fijo de mas de 3 meses (0.37%) y se encuentran en el rango de edad de 18 a 30 afios
(99.12%). La proporcién de género muestra una inclinacion hacia los hombres, que representan
el 52.03% de los empleados. La principal causa de retiro en este clluster es la "Renuncia
Voluntaria" (98.63%). En términos de cargos, los "Profesionales" y los "Lideres" también estan

presentes, representando el 1.92% y el 1.86% respectivamente.
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Tabla 4. Descripcion de Cluster 2.

Claster 2
Cantidad 3101
ETC 0,773
Cargo _lider 0,002
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,955
Unidad negocio_Industria 0,001
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad_negocio_Retalil 0,997
Unidad_negocio_Servicios 0,002
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,032
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,955
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,003
Agrupacion_cargo Profesionales 0,001
Género M 0,500
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,000
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,000
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 1,000
Rango_Laboral De 3 a 6 Meses 0,367
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,000
Rango Edad_18-30 afios 0,989
Rango Edad 30-40 afios 0,000
Rango Edad_40-60 afos 0,004
Rango_Edad_Mayor a 60 afios 0,001

Este cluster tiene una cantidad de 3,101 empleados y se caracteriza por tener una alta
proporcion de empleados en la unidad de negocio "Retail" (99.74%) y en la agrupacion de cargos
"Auxiliares Operativos" (95.45%). La mayoria de los empleados en este cluster tienen contratos
a término fijo de méas de 3 meses (95.45%). En cuanto al género, la proporcion esta equilibrada
con un 49.98% de hombres y un 50.02% de mujeres. El rango de edad predominante en este

cluster es de 18 a 30 afios (98.87%). El tipo de retiro mas comudn en este clister es la "Renuncia
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Voluntaria" (100%). Ademas, se observa que una proporcion significativa de empleados tiene

una experiencia laboral en el rango de 3 a 6 meses (36.67%).

Tabla 5. Descripcion de Cluster 3.

Claster 3
Cantidad 1565
ETC 0,930
Cargo_lider 0,115
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,004
Unidad negocio_Industria 0,031
Unidad negocio Inmobiliaria 0,006
Unidad_negocio_Retalil 0,912
Unidad negocio_Servicios 0,031
Agrupacion_cargo _Auxiliares Especializados 0,104
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,672
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,006
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,001
Agrupacion_cargo_Lideres 0,105
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,057
Género_ M 0,500
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,001
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,000
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,084
Tipo_Retiro_No se presento a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,902
Rango_Laboral De 3 a 6 Meses 0,003
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,981
Rango Edad_18-30 afos 0,000
Rango_Edad_30-40 afios 0,992
Rango Edad 40-60 afios 0,000
Rango Edad_Mayor a 60 afios 0,008

Este cluster contiene 1,565 empleados y se caracteriza por tener una alta proporcion de
empleados en la unidad de negocio "Retail" (91.18%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares

Operativos" (67.16%). La mayoria de los empleados en este cllster tienen contratos a término

60



fijo de mas de 3 meses (99.62%). En cuanto al género, la proporcién esta equilibrada con un
50.03% de hombres y un 49.97% de mujeres. El tipo de retiro mas comun en este cluster es la
"Renuncia Voluntaria" (90.16%). Ademas, se observa que una proporcidn significativa de
empleados tiene una experiencia laboral mayor a 6 meses (98.15%). En términos de edad, este
clister muestra una mayor presencia de empleados en el rango de edad de 30 a 40 afios
(99.17%).

Tabla 6. Descripcion de Cluster 4.

Cluster 4
Cantidad 944
ETC 0,835
Cargo_lider 0,000
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,844
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,000
Unidad_negocio_Industria 0,011
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad_negocio_Retalil 0,989
Unidad _negocio_Servicios 0,000
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,000
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,996
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,000
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,001
Género M 0,374
Género O 0,001
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,000
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,000
Tipo_Retiro_No se presentd a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,992
Rango Laboral De 3 a 6 Meses 0,001
Rango_Laboral Mayor a 6 Meses 0,000
Rango Edad 18-30 afios 0,768
Rango Edad_30-40 afos 0,169
Rango Edad 40-60 afios 0,041
Rango Edad Mayor a 60 afos 0,003
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Este cluster contiene 944 empleados y se caracteriza por tener una alta proporciéon de
empleados en la unidad de negocio "Retail" (98.94%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares
Operativos" (99.58%). La mayoria de los empleados en este cluster tienen contratos a término
fijo de menos de 3 meses (84.43%). En cuanto al género, la proporcidbn es mayoritariamente
masculina, con un 37.39% de hombres y un 0.11% de empleados de otro género. El tipo de retiro
mas comun en este cluster es la "Renuncia Voluntaria" (99.15%). En términos de experiencia
laboral, la mayoria de los empleados han estado en la empresa entre 3 y 6 meses (0.11%). En
cuanto a la edad, se observa una mayor presencia de empleados en el rango de edad de 18 a

30 afios (76.80%).

Tabla 7. Descripcion de Cluster 5.

Cluster 5
Cantidad 941
ETC 0,763
Cargo_lider 0,003
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,986
Unidad_negocio_Industria 0,000
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad_negocio_Retalil 0,996
Unidad_negocio_Servicios 0,004
Agrupacion_cargo_Aucxiliares Especializados 0,060
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,926
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,003
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,003
Género M 0,573
Género O 0,001
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,994
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,000
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,005
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,000
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Rango Laboral De 3 a 6 Meses 0,983
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,014
Rango Edad 18-30 afios 0,793
Rango Edad 30-40 afos 0,151
Rango_Edad_40-60 afos 0,054
Rango Edad Mayor a 60 afos 0,001

Este cluster contiene 941 empleados y se caracteriza por tener una alta proporciéon de

empleados en la unidad de negocio "Retail" (99.57%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares

Operativos" (92.56%). La mayoria de los empleados en este cluster tienen contratos a término

fijo de mas de 3 meses (98.62%). En cuanto al género, la proporcion es mayoritariamente

femenina, con un 57.28% de mujeres y un 0.11% de empleados de otro género. El tipo de retiro

mas comun en este clUster es la "Expiracién De Plazo Fijo Pactado" (99.36%). En términos de

experiencia laboral, la mayoria de los empleados han estado en la empresa entre 3 y 6 meses

(98.30%). En cuanto a la edad, se observa una mayor presencia de empleados en el rango de

edad de 18 a 30 afios (79.28%).

Tabla 8. Descripcion de Cluster 6.

Cluster 6
Cantidad 1184
ETC 0,890
Cargo_lider 0,073
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,012
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,001
Unidad_negocio_Industria 0,008
Unidad_negocio_Inmobiliaria 0,001
Unidad_negocio_Retalil 0,976
Unidad _negocio_Servicios 0,005
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,084
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,812
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,072
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,001
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Género M 0,661
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro Justa Causa 0,941
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,057
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,000
Rango Laboral De 3 a 6 Meses 0,007
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,977
Rango Edad_18-30 afos 0,590
Rango Edad 30-40 afos 0,287
Rango Edad_40-60 afos 0,104
Rango Edad Mayor a 60 afios 0,017

Este cluster contiene 1184 empleados y se caracteriza por tener una alta proporcion de

empleados en la unidad de negocio "Retail" (97.64%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares

Operativos" (81.17%). La mayoria de los empleados en este cllster tienen contratos a término

fijo de menos de 3 meses (98.82%). En cuanto al género, la proporcidbn es mayoritariamente

masculina, con un 66.13% de hombres y un 0% de empleados de otro género. El tipo de retiro

mas comun en este clluster es la "Justa Causa" (94.09%). En términos de experiencia laboral, la

mayoria de los empleados han estado en la empresa por mas de 6 meses (97.72%). En cuanto

a la edad, se observa una mayor presencia de empleados en el rango de edad de 18 a 30 afios

(59.04%)

Tabla 9. Descripcion de Cluster 7.

Cluster 7
Cantidad 1008
ETC 0,889
Cargo_lider 0,005
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,933
Unidad_negocio Industria 0,005
Unidad_negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad _negocio Retalil 0,992
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Unidad negocio_Servicios 0,003
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,094
Agrupacion_cargo Auxiliares Operativos 0,896
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,005
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,000
Género M 0,469
Género O 0,001
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,003
Tipo_Retiro Justa Causa 0,148
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,001
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,821
Rango Laboral De 3 a 6 Meses 0,278
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,005
Rango Edad_18-30 afos 0,000
Rango Edad 30-40 afios 0,998
Rango Edad_40-60 afios 0,000
Rango Edad Mayor a 60 afios 0,001

Este cluster contiene 1008 empleados y se caracteriza por tener una alta proporcion de

empleados en la unidad de negocio "Retail" (99.21%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares

Operativos" (89.58%). La mayoria de los empleados en este cllster tienen contratos a término

fijo de al menos 3 meses (93.25%). En términos de género, hay una proporcion equilibrada, con

un 46.92% de hombres y un 0.1% de empleados de otro género. El tipo de retiro mas comun en

este cluster es la "Renuncia Voluntaria" (82.14%). En cuanto a la experiencia laboral, se observa

gue un numero significativo de empleados ha estado en la empresa entre 3y 6 meses (27.78%).

En cuanto a la edad, la mayoria de los empleados se encuentran en el rango de 30 a 40 afios

(99.8%)
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Tabla 10. Descripcion de Claster 8.

Claster 8
Cantidad 847
ETC 0,944
Cargo _lider 0,153
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 0,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,183
Unidad negocio_Industria 0,041
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,001
Unidad_negocio Retail 0,924
Unidad_negocio_Servicios 0,020
Agrupacion_cargo_Auxiliares Especializados 0,125
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 0,651
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,013
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,001
Agrupacion_cargo_Lideres 0,133
Agrupacion_cargo Profesionales 0,021
Género M 0,384
Género O 0,000
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,000
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,019
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,118
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,001
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,844
Rango_Laboral De 3 a 6 Meses 0,043
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,770
Rango Edad_18-30 afios 0,000
Rango Edad 30-40 afios 0,000
Rango Edad_40-60 afos 0,999
Rango_Edad_Mayor a 60 afios 0,001

Este cluster contiene 847 empleados y se caracteriza por tener una alta proporcion de
empleados en la unidad de negocio "Retail" (92.44%) y en la agrupacién de cargos "Auxiliares
Operativos" (65.05%). Algunas caracteristicas distintivas de este cluster incluyen la presencia de
empleados en cargos de liderazgo (13.34%) y profesionales (2.13%). En cuanto al tipo de
contrato, una proporcion significativa de empleados tiene contratos a término fijo de al menos 3

meses (18.3%). En términos de género, el 38.37% de los empleados son hombres. El tipo de
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retiro mas comun en este cllster es la "Renuncia Voluntaria" (84.42%). En cuanto a la experiencia
laboral, se observa que un nimero considerable de empleados ha estado en la empresa durante
mas de 6 meses (76.98%). En términos de edad, la mayoria de los empleados se encuentran en

el rango de 40 a 60 afios (99.88%).

Tabla 11. Descripcion de Claster 9.

Cluster 9
Cantidad 1499
ETC 0,839
Cargo_lider 0,000
Tipo_Contrato_Termino Fijo < 3 Meses 1,000
Tipo_Contrato_Termino fijo >= 3 Meses 0,000
Unidad negocio_Industria 0,000
Unidad _negocio_Inmobiliaria 0,000
Unidad_negocio Retail 1,000
Unidad negocio_Servicios 0,000
Agrupacion_cargo_Aucxiliares Especializados 0,000
Agrupacion_cargo_Auxiliares Operativos 1,000
Agrupacion_cargo_Direccion Media 0,000
Agrupacion_cargo_Ejecutivos(a) 0,000
Agrupacion_cargo_Lideres 0,000
Agrupacion_cargo_Profesionales 0,000
Género M 0,378
Género O 0,002
Tipo_Retiro_Expiracién De Plazo Fijo Pactado 0,929
Tipo_Retiro_Justa Causa 0,065
Tipo_Retiro_Mutuo Acuerdo 0,000
Tipo_Retiro_No se present6 a firma de contrato 0,000
Tipo_Retiro_Renuncia Voluntaria 0,000
Rango_Laboral De 3 a 6 Meses 0,003
Rango Laboral Mayor a 6 Meses 0,003
Rango Edad_18-30 afos 0,698
Rango Edad 30-40 afios 0,207
Rango Edad 40-60 afos 0,065
Rango _Edad_Mayor a 60 afios 0,005
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Este cluster contiene 1,499 empleados y se caracteriza por tener una alta proporcion de
empleados en la unidad de negocio "Retail" (100%) y en la agrupacion de cargos "Auxiliares
Operativos" (100%). Todos los empleados en este cllster tienen contratos a término fijo de
menos de 3 meses (100%). En cuanto al género, el 37.76% de los empleados son hombres y
hay una pequefia proporcién de empleados con género "Otro" (0.2%). El tipo de retiro mas comun
en este cluster es la "Expiracion De Plazo Fijo Pactado" (92.93%). En términos de experiencia
laboral, la mayoria de los empleados tienen una experiencia laboral de 3 a 6 meses (0.33%) o
mayor a 6 meses (0.27%). En cuanto a la edad, la mayoria de los empleados se encuentran en

el rango de 18 a 30 afios (69.78%).
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10. Recomendaciones

. Al analizar la gran cantidad de datos recopilados para lograr el objetivo propuesto,
se observé que el estudio arroja resultados muy generales en cuanto a los perfiles o patrones
asociados a la rotacion de los empleados en el Grupo Exito. Por este motivo, se recomienda
llevar a cabo este modelo de manera mas controlada, ya sea en un lugar de trabajo
especifico, una zona geogréfica determinada o una unidad de negocio con el fin de obtener
datos mas concretos y precisos.

. Desarrollar un modelo de aprendizaje supervisado con el objetivo de predecir las
posibles causas de retiro de los empleados basandose en las condiciones y caracteristicas
individuales de cada empleado.

En esta recomendacion, se sugiere la implementacion de un modelo de
aprendizaje supervisado, una técnica de Machine Learning que utiliza un conjunto de
datos etiquetados para entrenar y aprender patrones, con el fin de predecir las causas de
retiro de los empleados. Al utilizar este enfoque, el modelo puede analizar las diferentes
condiciones y caracteristicas de los empleados, como el tipo de contrato, la unidad de
negocio, la posicion jerarquica, el género, el rango laboral y el rango de edad, entre otros
factores relevantes.

Al desarrollar este modelo, se puede obtener un sistema capaz de predecir con
cierta precision las posibles causas de retiro de los empleados, lo que puede ser de gran
utilidad para la gestion de recursos humanos y la toma de decisiones estratégicas. Por
ejemplo, la organizacion podria identificar patrones y factores de riesgo asociados con
ciertas causas de retiro, lo que permitiria implementar medidas preventivas o estrategias
de retencién de talento mas efectivas.

Ademas, este modelo también podria servir como una herramienta de apoyo en

la toma de decisiones relacionadas con la asignacion de recursos, la planificacion de
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sucesiones y la identificacion de areas de mejora dentro de la organizacion.

e Llevando a cabo un exhaustivo analisis de los patrones asociados a la rotacion
del personal en el Grupo Exito, y luego analizar detalladamente los datos, se logré identificar
que la mayor cantidad de empleados dentro de la organizacién se encuentra en la unidad de
"Retail". Ademas, se destaca que muchos de estos empleados tienen contratos a término
"Fijos". Este hallazgo es relevante, ya que el tipo de contrato puede tener un impacto
significativo en la retencion y la satisfaccion laboral de los colaboradores.

Con base en los resultados obtenidos, se recomienda a la organizacion que revise y
considere la posibilidad de implementar un cambio en los tipos de contratos utilizados para
contratar a los empleados de la unidad de "Retail".

En particular, se sugiere que evallen la viabilidad de ofrecer contratos a término
indefinido a los empleados. El contrato a término indefinido brinda mayor estabilidad laboral
y seguridad a los trabajadores, lo que a su vez puede tener un impacto positivo en su
compromiso y lealtad hacia la compafiia. Ademas, este tipo de contrato puede ser percibido
como un beneficio atractivo por parte de los empleados, lo que les ayudaria a atraer y retener

talento de calidad en la organizacion.
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