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Resumen

El presente informe, titulado "Modelo de Supervivencia para predecir la permanencia de los colabo-
radores en la empresa Claro Colombia" tiene como proposito exponer el trabajo desarrollado durante
mi pasantia en Claro Colombia cuyo objetivo fue implementar un modelo que estime el tiempo que
va a permanecer cada colaborador en la compania. Esta estimacion servira como base para la formu-
lacion de planes de accion orientados a la gestion de la rotacion del talento humano.

El proceso se llevo a cabo mediante un analisis de supervivencia, que emple6 los métodos Kaplan-
Meier y Regresion de Cox. Estos métodos proporcionaron resultados altamente especificos en relacion
con la duracion proyectada de la permanencia de cada individuo en la organizacion. Ademas, se iden-
tificaron las variables y factores de mayor influencia en estas estimaciones. A partir de este analisis,
fue posible identificar de manera precisa el grupo de individuos con mayor riesgo de abandonar
la empresa en un futuro cercano. Estos hallazgos seran fundamentales para la implementacion de
planes estratégicos de fidelizacion y retencion, con el proposito de fortalecer la relaciéon con estos
colaboradores y aumentar su permanencia en la organizacion.
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2 PROPUESTA DE PASANTIA

1. Introduccion

Este informe presenta la pasantia desarrollada en Claro Colombia, una destacada empresa de teleco-
municaciones que opera en el pais desde 1994 bajo la razon social COMCEL, ofreciendo una amplia
gama de servicios innovadores en el ambito de las comunicaciones. Como parte del grupo América
Movil, una de las empresas de telecomunicaciones mas grandes a nivel global, Claro Colombia se
ha posicionado como lider en el mercado local y ha contribuido significativamente al avance de la
conectividad en todo el paiﬂ

En un contexto de continuo avance y adaptacion a las metodologias agiles, hacia el afio 2020, Claro
Colombia implement6 la Gerencia de Transformacion y People Analytics de la Direccion de Gestion
Humana. La iniciativa de People Analytics consiste en la aplicacion de técnicas de analisis de datos
y estadisticas para comprender mejor el comportamiento, las tendencias y las caracteristicas de los
empleados en una organizacion para modernizar la gestion de los recursos humanos dentro de la
misma. Esto implica la recopilacion y analisis de informacion relacionada a los empleados con el
objetivo de tomar decisiones basadas en los datos [9].

En esta iniciativa se establece el objetivo de la pasantia, el cual es ajustar un modelo para estimar el
tiempo de permanencia de cada colaborador en la compaiia con la finalidad de generar un insumo
para la fidelizacion de los colaboradores y evitar altos niveles de rotacion.

Los colaboradores de Claro Colombia se agrupan principalmente en tres categorias segun el tipo de
contrato: directos, temporales y aprendices. El enfoque del modelo predictivo se centro exclusivamente
en los colaboradores de tipo directo.

Para el desarrollo de la pasantia se utilizo la aplicacion Microsoft Excel [1] para el almacenamiento y
la gestion de los datos vy, el lenguaje de programacion Python [0] para el desarrollo del modelo.

2. Propuesta de Pasantia

2.1. Objetivos
2.11. Objetivo General

Ajustar un modelo de supervivencia a un conjunto de datos de los colaboradores de Claro Colombia,
para predecir el tiempo que permaneceran vinculados a la compania.

Mas informacion en: https://www.elempleo.com/sitios-empresariales/colombia/claro-colombia/
quienes_somos.asp
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2 PROPUESTA DE PASANTIA

2.12. Objetivos Especificos

» Realizar una revision bibliografica sobre modelos de supervivencia y su aplicacion en el ambito
empresarial.

» Identificar y analizar las variables relevantes que pueden influir en la permanencia de los cola-
boradores en la empresa.

» Llevar a cabo el procesamiento de los datos.

» Realizar un analisis descriptivo y exploratorio de los datos para identificar posibles tendencias
y patrones.

= Seleccionar y evaluar la calidad del modelo final y, determinar si es apropiado para su imple-
mentacion en la empresa Claro Colombia.

» Generar recomendaciones practicas para la empresa en funciéon de los resultados obtenidos.

2.2. Cronograma

La pasantia tuvo una duraciéon de 6 meses, en la cual se plantearon las siguientes actividades para el
cumplimiento de los objetivos:

1. Estudio Modelo Predictivo de Fuga de Claro Colombia.
2. Revision bibliografica Modelos de Supervivencia.

3. Estudio variables.

4. Procesamiento de datos.

5. Ajuste Modelos de Supervivencia.

6. Evaluacion modelo (estudio de capacidad predictiva).
7. Analisis de resultados.

8. Socializacion del modelo en Claro Colombia.
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3 PRELIMINARES

Estas actividades se distribuyeron de la siguiente manera:

Cronograma Pasantia
Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio

Semana: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24,

Pasantia Y 100'% complete

Actividad 1 [ 100% complete
Actividad 2 I 100% complete

Actividad 3 _ 100% complete

Actividad 4 - 100% complete

Actividad 5 _ 100% complete

Actividad 6 - 100% complate
1
1
Actividad 7 - 100% :complete
1
1
Actividad 8 - 100% complete
1
TODAY

3. Preliminares

La necesidad de saber el tiempo que va a permanecer cada colaborador en la compaiia conlleva a
realizar un analisis de supervivencia el cual es una técnica estadistica utilizada para analizar el tiempo
transcurrido hasta que se produce un suceso especifico que puede ocurrir a lo largo del tiempo como
la muerte, la recuperacion de una enfermedad, la finalizacion de un proyecto o, en este caso, la
desercion. La aplicacion del analisis de supervivencia en la gestion de recursos humanos no es una
novedad, ya que uno de sus propo6sitos mas frecuentes consiste en anticipar la rotaciéon. La prediccion
de la rotacion se ha convertido en un reto fundamental en las organizaciones, ya que sus implicaciones
abarcan no solo pérdidas economicas, sino también un detrimento en el capital humano disponible

[21).
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A diferencia de otros tipos de analisis estadisticos que se basan en observaciones independientes, el
analisis de supervivencia considera el tiempo de ocurrencia del suceso y tiene en cuenta el hecho de
que algunos individuos pueden no experimentar el suceso antes del final del estudio [10].

Dentro del analisis de supervivencia existen distintos métodos [12, p. 7] :

Kaplan-Meier
No Paramétricos Nelson-Aalen
Life-Table

Semi-paramétricos { Regresion de Cox

Regresion Lineal

Métodos Analisis de Supervivencia Parameétricos { Accelerated Failure Time

Arboles de Supervivencia
Métodos Bayesianos
Redes Neuronales
Support Vector Machine
Ensemble

Machine Learning

Machine Learning Avanzado

Los métodos no paramétricos son mas eficaces cuando no se conoce o no es evidente la distribucion
del tiempo de supervivencia, en los métodos semi-paramétricos no es relevante esta informacion y, en
los métodos paramétricos el tiempo de supervivencia tiene alguna distribucion en particular |12} p. 8].

Los métodos usados con mas frecuencia son Kaplan-Meier y Regresion de Cox. La estimacion de
Kaplan-Meier sirve para darse una idea preliminar del comportamiento de las variables individual-
mente. Por otra parte, la Regresion de Cox, también llamada Modelo Proporcional de Cox o Modelo
de Cox, es el modelo mas utilizado en el analisis de supervivencia puesto que incorpora covariables,
es decir, es multivariado y estima el impacto de cada variable en la supervivencia [14], [17].

Para cada uno de estos métodos existen conceptos basicos a tener en cuenta en el conjunto de datos
[11, p. 3], estos son:

» Evento: En el analisis de supervivencia, el evento es el acontecimiento de interés en el estudio,
para este caso, la desercion de los colaboradores.

» Tiempo: Es el tiempo transcurrido desde el inicio de un periodo de observacion hasta un
acontecimiento o el final del estudio.
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4 METODOLOGIA

» Censura: La censura se produce cuando no se conoce exactamente el tiempo de supervivencia
particular. El individuo esta censurado si no se observa ni se sabe nada sobre €l después del
momento de la censura. Un sujeto censurado puede o no tener un suceso tras el final del tiempo
de observacion.

En el lenguaje de programacion Python [6] se utiliza la libreria scikit-survival [15] para el analisis
de supervivencia.

4. Metodologia

4.1. Primer acercamiento

En la iniciativa People Analytics ya se manejaba un modelo predictivo de fuga/churn de talento en el
lenguaje de programacion Python [6], el cual indica la probabilidad que tiene cada persona de irse
de la compania y los clasifica en muy baja, baja, media, alta o muy alta probabilidad de fuga. Este
calculo lo realiza haciendo uso de distintas técnicas de analisis predictivo tales como redes neuronales
artificiales, las cuales hacen parte del machine learnin y realizan un proceso llamado " aprendizaje
profundo” que utiliza nodos o neuronas de manera semejante a como funciona el cerebro humano y de
tal modo se va perfeccionando continuamente [18]; regresion logistica, que es una técnica estadistica
utilizada a menudo para el modelado y la analitica predictiva, su uso mas frecuente es predecir la
probabilidad de que ocurra un evento o de que se tome una decision [8]; entre otras.

Cada uno de estos métodos se ejecuta y generan una asignacion de pesos a cada variable incluida en
el modelo para finalmente determinar la probabilidad que tiene cada persona de irse de la compania.
Al realizar este proceso, se comparan todas las técnicas y se identifica cual tiene mayor porcentaje de
prediccion.

Estudiar este modelo fue necesario para crear un primer acercamiento a las bases de datos y a
la informacion que se tenia disponible. Los resultados que habian producto de la ultima ejecucion
arrojaban que aproximadamente 2.500 personas tenian alta o muy alta probabilidad de fuga (superior
al 75%), un nimero que estda muy lejos del indice de rotaciéon tanto mensual como anual de la
compaiiia. A partir de esto surgi6 un gran cuestionamiento: Si una persona tiene alta o muy alta
probabilidad de fuga, ;cuando se materializara? Esto teniendo en cuenta que aunque una persona
desee abandonar la compaiia, pueden existir diversos factores que se lo impidan. Debido a esto, se
propuso el objetivo de la pasantia.

2Rama de la inteligencia artificial (IA) y la ciencia de la computacion que se centra en el uso de datos y algoritmos
para imitar la forma en que aprenden los humanos, mejorando gradualmente su precision [7].
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4.2. Procesamiento de datos

Teniendo en cuenta que ya se ha iniciado un estudio sobre la desercion de los colaboradores en la
compania y el modelo propuesto tiene un objetivo similar, se tomé la decision de usar las mismas
bases de datos con el fin de tener homogeneidad en la informacion para mas adelante poder comparar
y hacer un cruce de ambos modelos para generar mayor valor al estudio.

Estas bases de datos incluyen:

» Informacion personal y demografica: Nombre completo, cédula, fecha de nacimiento, edad, anti-
giiedad (en afos), género, desercion (hace referencia a activo o retirado), direccion de residencia,
namero de hijos, pasatiempos, tipo de vivienda, estado civil, estrato socioeconémico, lugar de
nacimiento, entre otros.

» Estudios: Nivel de estudio culminado, en curso, cursos obligatorios de la compania, cursos
voluntarios y horas de formacion.

» Informacion laboral: Cargo, direccion de comité, region, nombre del jefe, sindicatos, proyectos
a los que pertenece, salario, beneficios, entre otros.

» Indicadores: Resultados de encuesta NSU, clima, evaluacion 360.

Para un total de 222 columnas y 14306 filas inicialmente. Una vez actualizada toda la informacion se
procedio con el procesamiento y limpieza de dato en Python.

En primera instancia se verifico el porcentaje de campos vacios por columna y no se tuvieron en
cuenta 9 variables que carecian de mas del 50 % de los datos.

Luego, se evidencioé que algunas columnas contenian campos con la misma informacion escrita de
distintas maneras. Se procedi6 a unificar la escritura de estas categorias, por lo cual fue necesario
corregirlos de tal manera que quedara un solo registro. Hecho esto, se verifico el porcentaje de datos
en 0 por columna y se identifico en qué casos esto representaba falta de informacion, con lo cual se
prescindi6 de 13 variables.

El paso a seguir fue codificar las variables categoricas a variables binarias o "dummies" para que el
modelo capture correctamente el efecto de cada categoria en la supervivencia a lo largo del tiempo.

Finalmente, el estado de censura, es decir, la variable "Deserciéon” se establece como booleana. De
esta manera se da por concluido el procesamiento y limpieza de datos. Obteniendo asi, un conjunto
de mas de 200 variables tnicamente de caracter numérico o binario (a excepciéon de la variable
desercion) que seran en las que se basara el modelo para aprender comportamientos y a partir de ello
generar la prediccion.

3La limpieza de datos es un conjunto de pasos para mejorar la calidad de la informacion. Se trata de corregir y eliminar
datos incorrectos en una base de datos, lo cual implica encontrar y cambiar datos incompletos, incorrectos, danados o
que no son utiles [4].
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4.3. Estructuracion del modelo y resultados

Una vez lista la informacion y culminado el estudio bibliografico de analisis de supervivencia, se
toma la decision de iniciar dicho analisis con la estimacion de Kaplan-Meier para ver como estan
relacionadas una o dos variables en especifico con la desercion de los colaboradores y luego, en base
a ello, continuar con el Modelo Proporcional de Cox [14], |17].

Se procede con la instalacion de paquetes y librerias necesarias en Pytho

Hecho esto, se inicia el analisis de supervivencia con el Estimador de Kaplan-Meier. Este método
se usa para estimar cuantas personas sobreviven a lo largo del tiempo.

La representacion grafica de esta funcion es conocida como la curva de Kaplan-Meier. Esta curva
muestra la probabilidad de que ocurra un evento en un cierto periodo, como la desercion. Si el grupo
estudiado es lo suficientemente grande, la curva deberia acercarse a como realmente sobreviven las
personas en la poblacion. Para calcular la probabilidad de sobrevivir en un momento especifico, se
divide el nimero de personas que siguen vivas en ese momento entre el nimero total de personas en
riesgo. Las personas cuya informacion esta incompleta no se consideran en el total.

10 1

0.8 1

06

04 1

0.2 1

Estimacion Prob. Supervivencia S(t)

o 5 10 15 20 25 30 5
Antiguedad t en anos

Figura 1: Curva Kaplan-Meier segiin antigiiedad

La curva que se presenta en la Figura [l se obtuvo a partir del cruce de las variables antigiiedad (tiempo)
y desercion (evento), en la cual se observa como cambian las probabilidades de supervivencia a lo largo
del horizonte temporal: mientras mas antigiiedad, se reducen las probabilidades de supervivencia.

También se estim6 la mediana del tiempo de supervivencia y los intervalos de confianza del 95%. La
mediana obtenida fue de 20 afios, lo que indica que el 50% de la muestra permanece en la compaiiia
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4 METODOLOGIA

al menos 20 afios y el 50% se va en ese tiempo. Los limites del intervalo de confianza del 95 % tanto
inferior como superior fueron 19.3 y 21 anos, respectivamente.

Supervivencia por género

140
—— Hombre
0g | Mujer
0.6 4
04 4
02 4
0.0 4
1] 5 10 15 20 25 30 35
timeline
Mujer
At risk 4735 075 2234 1117 263 B2 5 1

Censorad 2 1148 1008  224% 2960 3092 3152 3156
Events 94 G086 89 1465 1608 1657 1674 1674

Figura 2: Curva Kaplan-Meier segtin género

La curva de Kaplan-Meier también se puede generar discriminada a partir de variables categoricas.
Por ejemplo, la Figura [2| muestra la curva de Kaplan-Meier para cada una de las categorias de la
variable género. En ella que se observa que el género masculino tiene una mayor probabilidad de
supervivencia.

Una vez visto como funciona el estimador de Kaplan-Meier, se procedié con el Modelo de Cox. Este
modelo, como se mencionaba anteriormente, considera multiples variables al mismo tiempo y analiza
como se relacionan con la distribucion de supervivencia.

Para un ajuste exitoso del modelo fue necesario eliminar la multicolinealidadﬂ puesto que su exis-
tencia afecta de manera negativa al modelo. Este proceso se llevo a cabo utilizando el Factor de
Inflacion de la Varianza o VIF por sus siglas en inglés, el cual permite cuantificar la intensidad de
la multicolinealidad. Este valor siempre es positivo y crece a medida que aumenta la multicolinealidad
entre las caracteristicas.

En este modelo se consider6 un VIF elevado por encima de 10, es decir, al ejecutarse la funcion en
Python, se calcula el VIF a todo el conjunto de datos, en cuanto encuentra que una columna tiene
VIF superior a 10, la elimina y vuelve a hacer el calculo con el nuevo conjunto de datos. El proceso se
detiene cuando no se encuentra un VIF superior a 10.

5La multicolinealidad es una situacién que se da cuando entre dos o mas variables de un modelo de regresion existe
una relacion muy fuerte, lo cual reduce la rigurosidad de la estimacion |20].
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A continuacion, teniendo en cuenta el alto volumen de caracteristicas con las que se contaban, se vio la
necesidad de afadir una penalizacion para ajustar el modelo. El objetivo de anadir esta regularizacion
es poner una restriccion a la magnitud de los coeficientes del modelo.

Para llevar a cabo esta penalizacion, se estudiaron los métodos Ridge, Lasso y Elastic Net |2] para
luego definir cudl es el que mejor se adaptaba al modelo [16].

» Ridge: Esta regresion es conocida por su capacidad para manejar la multicolinealidad, controlar
el sobreajuste y la magnitud de los coeficientes, esto lo hace disminuyéndolos a valores cercanos
a 0 sin llegar a ser iguales a 0. Ademas, funciona mejor cuando la mayoria de los atributos son
relevantes [2].

coefficient

-5

1072 107t 10t 10°
alpha

Figura 3: Penalizacion de Ridge

La Figura |3| representa el efecto de esta penalizacion en las variables utilizadas en el modelo.

» Lasso: Esta regresion no penaliza de la misma manera a los coeficientes demasiado grandes.
Mientras que en la regresion Ridge los coeficientes tienden hacia 0, aqui los coeficientes pueden
volverse 0, es decir, se eliminan automaticamente las variables que no agregan poder predic-
tivo al modelo y de esta manera se puede decir que se realiza una seleccion automatica de
caracteristicas. Es importante tener en cuenta que Lasso funciona mejor cuando no existe alta
multicolinealidad |[2].

La Figura 4| representa el efecto de esta penalizacion en las variables utilizadas en el modelo.

» Elastic Net: Esta regresion es una combinacion entre Ridge y Lasso y es efectiva cuando hay
un gran namero de atributos. Sin embargo, esto no significa que sea siempre la mejor opcion

|2].
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1le—19

=
coefficient

1.3x10% 135x10% 14x10% 145x10% 15%10% 155x10% 1.6x 10
alpha

Figura 4: Penalizacion de Lasso

Para el caso de este modelo, el comportamiento de Elastic Net fue bastante similar al de Lasso

(Figura [4).

Por tal motivo, es necesario validar cudl coeficiente de penalizaciéon es el mejor haciendo un cruce
entre estos métodos. El resultado obtenido, es decir, el valor que el programa nos indica que es el
mejor parametro penalizador fue 0.0032.

En este punto ya se pudo ajustar el Modelo de Cox. Una vez ejecutado el modelo, el paso a seguir era
extraer el tiempo que se estimaba que iba a permanecer cada persona en la compaiia. Para esto se
uso la funcion cph.predict_expectation [5], la cual genera el valor en especifico del tiempo que
se predice que va a permanecer cada colaborador en la compaiiia.

Esta estimacion se dio en afios y se afiadio como nueva columna a la base de datos para finalmente
exportarla nuevamente a Excel.

Adicionalmente, del modelo en Python se pueden extraer los coeficientes de cada una de las variables,
en donde un coeficiente positivo indica que esa variable se asocia a un aumento de la probabilidad
de desercion y, por el contrario, un coeficiente negativo se asocia a la disminucion del riesgo de
desercion. Esto quiere decir que se pueden conocer cuales caracteristicas tuvieron mayor efecto en la
prediccion del tiempo de supervivencia de cada persona.

4.4. Evaluacion

Dado que se esta trabajando con un conjunto de datos censurados, el modelo no se puede evaluar con
un método regular como el error cuadratico |12, p. 21|, por el contrario, se debe hacer con técnicas
especificas para el analisis de supervivencia [13].
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5 DISCUSION

Para este modelo, la evaluacion de la capacidad predictiva se realizo en términos de la concordancia
entre los tiempos de supervivencia que ya se tenian (antigiiedad) y los predichos por el mismo. Esto
se hace mediante el analisis de Concordancia de Harrell también conocido como C-index, cuyo
valor varia entre 0 y 1 donde 1 indica una concordancia perfecta.

Al hacer esta evaluacion, se obtuvo un C-index de 0.9901, el cual indica una buena capacidad predic-
tiva del modelo realizado durante la pasantia. Dados estos resultados, se determin6 que el Modelo de
Cox seria un buen complemento para el Modelo de Fuga.

5. Discusidon

En el archivo final que se exportd a Excel se realizo la comparacion del tiempo estimado segin el
Modelo de Cox y la antigiiedad de cada persona con el fin de visualizar con facilidad el "tiempo
restante” de cada uno en la compaiia. Este tiempo restante se clasifico en: corto plazo (menos de 1
ano), mediano plazo (entre 1 y 2.5 afios) y, largo plazo (mas de 2.5 afos). Esta distribucion se hizo con
la intencion de generar la relacion planteada con el modelo de fuga ya existente en la gerencia como
se observa en la Figura

La manera en la que se interpreta la Figura [5| es segtin la escala de color: un tono de rojo mas fuerte
indica que a esa categoria o grupo de personas se les predice un riesgo de fuga mas alto en un plazo
de tiempo mas cercano, es decir, son las que mayor alerta generan. A medida que va disminuyendo
la tonalidad de rojo, disminuye también la alerta generada por cada grupo de personas. Esto hasta
llegar a una tonalidad amarillo claro, la cual indica un riesgo de fuga mas bajo en un tiempo mas
alejado, por lo cual causa una alerta mas leve sin que esta deje de existir.

De manera mas puntual, las personas que tienen muy alta probabilidad de fuga y se estima que van a
desertar en menos de un afio son las que mayor alerta generan (rojo intenso) y son a las que hay que
designarles un plan de accion para que no abandonen la compania. Por otra parte, las personas que
tienen muy baja probabilidad de fuga con un tiempo estimado de desercion mayor a 2.5 afios son las
que menor alerta generan (amarillo claro) y, por el momento, no representan un riesgo.

Ademas, como se mencionaba anteriormente, del modelo se pueden conocer las variables que mas
influyen en la desercion de los colaboradores y en las cuales se deben focalizar los planes de accion
para la fidelizacion de los mismos. En este caso, el modelo arroj6 que estas variables son:

» Antigiiedad menor a 4 afios: esta causa se vincul6 directamente a la rotacion tempranaﬂ de
colaboradores.

6La rotacion temprana es el porcentaje de empleados que dejan un trabajo dentro de su primer afio u otro periodo
definido por la organizacion [3].
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Muy alto -

Alto -
- B

100
80

Medio - 50

40

Probabilidad de fuga

20
Bajo -

Muy bajo -

Carto plazo (1 afia) Mediano plazo (2.5 afios) Largo plazo (+2.5 afios)
Tiempo restante

Figura 5: Relacion Modelo de Fuga y Modelo de Cox

» Salario: aqui se enlazan varios factores como la equidad salariaﬂ tanto a nivel de la organizacion
como del mercado, el tipo de salario (fijo o variable), entre otros.

Finalmente, del cruce ilustrado en la Figura 5] de los dos modelos, se pudo caracterizar a las personas
con mayor riesgo, es decir, las variables que mas se repiten en este grupo de personas. De tal manera,
se obtuvo que las personas que mayor alerta generan son de género masculino, entre 30 y 40 afios
de edad, solteros, sin hijos, con altos niveles de educacion (posgrados), mayor formacion adicional
como cursos obligatorios y libres, ingresados recientemente a la compaiiia y con inconformidades con
respecto al salario.

Na equidad salarial implica considerar diversos factores, como habilidades, experiencia, responsabilidades, entre otros,
con el fin de determinar una remuneracion justa y proporcional para cada persona [19].
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5.1. Socializacion

De esta manera, se socializo el Modelo de Cox a la Gerencia Transformacion y People Analytics
obteniendo comentarios positivos no solo por la efectividad del modelo sino también porque es una
propuesta innovadora en el joven proyecto de People Analytics tanto en Claro Colombia como a nivel
latinoamericano. Luego de la aprobacion de la gerencia, se realizo la socializacion con la Direccion de
Gestion Humana, siendo invitadas las gerencias a las cuales les podria ser de utilidad el modelo, como
por ejemplo la Gerencia Gestion del Talento, entre otras. Alli el modelo tuvo un amplio recibimiento
y, gracias a él, se definio la creacion de un nuevo comité llamado Comité de Fidelizacion el cual
tiene por objetivo evitar llegar a la retenciéon del colaborador, sino por el contrario, fidelizarlo antes
de que desee abandonar la compaiiia generando planes de accion focalizados principalmente en las
variables que el Modelo de Cox establece como las que tienen mayor influencia en la desercion
de los colaboradores. Este comité se propuso realizarlo mensualmente, lo que implica a su vez la
actualizacion y ejecucion mensual del modelo.

6. Conclusiones

= Se consult6 la teoria que soportan diversos modelos de supervivencia en la busqueda de un
modelo que lograra predecir el tiempo de supervivencia de cada colaborador.

» Se identifico desde el conjunto de variables que se us6 en el modelo de fuga, aquellas variables
significativas para el modelo de supervivencia.

= Se realizo6 el proceso de limpieza de la base de datos lo que permiti6 trabajar con una base de
datos final que contenia 14306 individuos y 200 variables.

» Fueron utilizados los métodos Kaplan-Meier y Regresion de Cox para realizar el analisis de la
informacion.

= Se evaluo el modelo final mediante el Indice de Concordancia de Harrel el cual arrojo un
C-index de 0.99, lo que sugiere que es altamente confiable.

= Se extrajeron las variables que mas influyen en la desercion de los colaboradores para focalizar
los planes de accion necesarios para prevenir la rotacion.
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En primer lugar, quiero expresar mi profundo agradecimiento a mi familia por su apoyo constante
a lo largo de mi trayectoria. Mi gratitud también se extiende a los docentes, cuyo compromiso de
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Anexos

Librerias utilizadas en Python

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import xlrd

import sqldf

Pagina 17



8 ANEXOS

from scipy.stats import norm
import sys
from collections import Counter

from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor

from datetime import datetime, date, time, timedelta
import fuzzywuzzy

fuzzywuzzy import fuzz

fuzzywuzzy import process

from
from

from
from
from
from
from
from
from

from
from
from
from

from

lifelines
lifelines

lifelines.
lifelines.

import CoxPHFitter

import KaplanMeierFitter

utils import median_survival_times
utils import survival_table_from_events

sksurv.nonparametric import kaplan_meier_estimator
sksurv.linear_model import CoxPHSurvivalAnalysis, CoxnetSurvivalAnalysis
sksurv.preprocessing import OneHotEncoder

sklearn import set_config

sklearn.model_selection import GridSearchCV, KFold
sklearn.pipeline import make_pipeline
sklearn.preprocessing import StandardScaler

lifelines.

utils import concordance_index
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