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Resumen

El presente estudio utiliza aplicaciones de técnicas estadisticas y Machine Lear-
ning para el estudio de la rotacién de empleados Business Process Outsourcing, en
términos de Recursos Humanos, el BPO (Business Process Outsourcing) implica
externalizar ciertas funciones y procesos relacionados con la gestion del talento hu-
mano a una empresa especializada en este servicio. Esto puede incluir actividades
como reclutamiento y seleccién de personal, administracién de néminas, gestién de
beneficios, formacién y desarrollo, gestién del desempernio, entre otros., a lo largo
de este, se estudiaran las variables que afectan ese fenémeno y se crea un modelo
de Machine Learning para la prediccion de la rotacién de empleados, cuyo objetivo
es disminuir los costos asociados a la rotacién de los mismos y los efectos negativos
que se tengan a nivel organizacional.

Palabras clave: Rotacion de empleados, BPO, Machine Learning, Regresion Lo-
gistica, Random Forest.

Abstract

The present study uses applications of statistical techniques and Machine Lear-
ning to study employee turnover Business Process OQutsourcing, in terms of Human
Resources, BPO (Business Process Outsourcing) involves outsourcing certain fun-
ctions and processes related to the management of human talent to a company
specialized in this service. This may include activities such as recruitment and
selection of personnel, payroll administration, benefits management, training and
development, performance management, among others. Throughout this, the va-
riables that affect this phenomenon will be studied and a model is created. of
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Machine Learning for the prediction of employee turnover, whose objective is to
reduce the costs associated with employee turnover and the negative effects it has
at the organizational level.

Keywords: Employee turnover, BPO, Machine Learning, Logistics Regression,
Random Forest.

1. Justificacion

La incorporacién de sistemas predictivos en el proceso de contratacién se presenta
como un paso adelante estratégico para las empresas modernas. Al prever la posible
rotacion de personal desde las primeras fases del reclutamiento, las organizaciones
pueden mejorar la gestién de sus recursos humanos, identificar individuos con un
mayor potencial de permanencia y, por ende, disminuir los gastos relacionados con
la rotacién de personal. Esta capacidad de anticipacién les permite implementar
tacticas proactivas de retencion, ofreciendo incentivos y un entorno laboral favora-
ble que fomente el compromiso a largo plazo. Ademas, el enfoque predictivo facilita
una planificacién de la fuerza laboral mas sélida, lo que permite a las empresas
adaptarse rapidamente a los cambios del mercado y a las dinamicas internas. Por lo
tanto, la inclusién de modelos predictivos desde la etapa de reclutamiento no solo
mejora la eficacia operativa, sino que también establece un estandar de gestion del
talento que impulsa el crecimiento sostenible y la competitividad en el panorama
empresarial actual. En resumen, la capacidad de anticipacién es fundamental para
el éxito en la gestién del talento.

2. Objetivos

2.1. Objetivo General

El propésito principal es crear un modelo de prediccién robusto para anticipar
la rotacién de personal en un contexto de reclutamiento dentro de una empresa
de Externalizacién de Procesos Empresariales (BPO). Este modelo se desarro-
llara utilizando datos obtenidos durante el proceso de contratacion, y se buscara
comprender en profundidad los factores que influyen en la rotaciéon del personal
mediante un analisis detallado de variables recopiladas durante el reclutamiento,
tanto cuantitativas como cualitativas. Se emplearan técnicas estadisticas como la
regresién logistica y el bosque aleatorio. Después, se compararon los resultados y
el rendimiento de ambos modelos para evaluar su eficacia y precision.

2.2. Objetivos especificos

= Identificar los principales determinantes de la rotacion de personal en un
Centro de Externalizacién de Procesos Empresariales (BPO): Este objeti-

Comunicaciones en Estadistica, marzo 2024, Vol. 1, No. 1



Aplicacién de Machine Learning para la estimacién de la rotacién de empleados en el sector BPOJ3

vo implica examinar una amplia gama de variables, como la edad, nivel
educativo, expectativa salarial previa, lugar de residencia, entre otras, para
determinar cudles tienen el mayor impacto en la decision de los empleados
de abandonar la empresa.

s Evaluar la eficacia y precisién del modelo predictivo desarrollado mediante
pruebas y validacién utilizando conjuntos de datos independientes y técni-
cas de validacién cruzada, ademdas de compararlo con estudios previamente
realizados utilizando técnicas similares.

= Construir y entrenar modelos predictivos utilizando técnicas de aprendiza-
je automatico y andlisis estadistico para prever la rotacién de empleados
basandose en las variables recopiladas durante el proceso de reclutamiento.

3. Marco Tedrico

En el dindmico mundo empresarial, caracterizado por una fuerte competencia y
cambios constantes, las companias dedicadas a la subcontratacién de procesos de
negocio enfrentan importantes obstaculos en la retencién de su personal. La alta
rotacion de empleados en un BPO puede afectar negativamente la productividad,
la calidad del servicio y la rentabilidad. Por consiguiente, resulta fundamental ela-
borar modelos predictivos eficaces que permitan comprender y anticipar la rotacion
de personal en este contexto (Fang et al., 2017).

Una estrategia habitual para crear modelos predictivos de rotacién de personal en
un BPO consiste en recopilar y examinar datos vinculados al proceso de contrata-
cién. Estos modelos a menudo emplean técnicas sofisticadas de andlisis de datos,
como el machine learning, para detectar patrones y relaciones que puedan prever
la probabilidad de que un empleado renuncie a su puesto.

Ademds, es crucial considerar el impacto de factores externos, como la economia,
el mercado laboral y las tendencias de la industria, en la rotacion del personal. Los
modelos predictivos deben incorporar estas variables para mejorar su precisiéon y
utilidad en la toma de decisiones estratégicas.

Por otro lado, algunos estudios han profundizado en las técnicas de modelado pre-
dictivo utilizadas para prever la rotacion de empleados. Por ejemplo, la regresion
logistica ha sido ampliamente empleada debido a su capacidad para modelar las
relaciones entre variables predictoras y la probabilidad de rotacién de empleados
(Choi et al., 2016). Sin embargo, investigaciones mds recientes han sugerido que
técnicas de aprendizaje automatico, como Random Forest, pueden ofrecer una ma-
yor precisién en la prediccién de la rotacién de empleados en empresas de BPO
(Smith et al., 2020).

A pesar de estos hallazgos, ain persiste una falta de consenso sobre cudl técnica
de modelado predictivo es la mas efectiva para predecir la rotacién de empleados
en empresas de BPO. Mientras algunos estudios respaldan el uso de técnicas tradi-

Comunicaciones en Estadistica, marzo 2024, Vol. 1, No. 1



4 Camilo Andrés Rey & Javier Sierra

cionales como la regresion logistica, otros sugieren que las técnicas de aprendizaje
automatico pueden proporcionar resultados més precisos y predictivos.

Para abordar esta disparidad y avanzar en la comprensién de la predicciéon de
la rotacién de empleados en empresas de BPO, se recomienda llevar a cabo un
estudio comparativo que evalie el rendimiento y la eficacia de diferentes técnicas
de modelado predictivo. Este estudio podria comparar el desempeno de la regresion
logistica y Random Forest en la prediccién de la rotacién de empleados utilizando
datos reales de empresas de BPO.

Segin Ramirez (2016), el tener una tasa elevada de rotaciéon de empleados en las
empresas puede representar una gran preocupacion, no solo debido al impacto en
el ambiente laboral, sino también por las implicaciones econémicas. Esto se debe a
que una alta rotacién implica costos considerables para la organizacién, los cuales
resultan dificiles de recuperar.

Ademids de los aspectos financieros, la rotacién de empleados también genera im-
pactos sociales en toda la organizacion. Esto se debe a que provoca interrupciones
en las estructuras sociales y en los canales de comunicacién, lo que puede requerir
un tiempo considerable para restaurar. En algunos casos, este fenémeno incluso
puede resultar en la salida de més empleados recién contratados de la organizacion
(Levin y Kleiner, 1992).

Los factores intervinientes para que una persona decida abandonar su actual em-
pleo serfan una mezcla de condiciones de sobreoferta del mercado de trabajo (pull)
junto con caracteristicas psicolégicas y organizacionales que empujan (push) al in-
dividuo a dejar su trabajo actual de ahi la importancia que algunos autores han
dado a las variables perceptivas y cognitivas del proceso (Bretones y Gonzdlez,
2009).

4. Resultado practicos

4.1. Extraccién de datos

Para la investigacion se obtendran los datos histéricos de la empresa BPO center
recopilados a lo largo de las contrataciones del primer trimestre del ano 2024, asi
como también reportes extraidos de la plataforma de gestion humana donde se
podré contar con la informacién del personal activo y no activo, se tendra acceso
a reportes adicionales como las entrevistas realizadas a cada empleado y razones
de terminacion.

4.2. Datos disponibles

Los datos comprenden 1664 registros cuyas mediciones abarcan 19 variables, esta
informacién contiene datos del personal activo/inactivo, dado que el objetivo del
estudio es analizar factores que influyen en la rotacion antes de 90 dias del personal
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no administrativo en BPO center, es de suma relevancia los datos con los que se va
a realizar este andlisis. Los 768(46.15 %) registros inactivos son importantes para
enriquecer el andlisis, dado que en esos se puede determinar, sin importar en qué
momento se realice el corte de datos, el tiempo exacto que duraron en la empresa
y en consecuencia si superan el umbral de los 90 dias o no, por otra parte, los
884(53.125 %) registros activos no deberian ser tenidos en cuenta en su totalidad,
puesto que, existen casos en los que los empleados a esa fecha de corte de datos,
llevan menos de 90 dias laborando y quedarian registrados en la variable respuesta
como cero, en referencia a que duraron menos de 90 dias antes de renunciar, caso
contrario ocurre con los empleados activos que llevan més de 90 dias en la empresa,
dado que, independiente si renuncian o no en un futuro la variable respuesta no
cambiaria, en consecuencia, de los empleados activos solo se tendran en cuenta
aquellos que lleven mas de 90 dias trabajados al corte de los datos, de lo contrario,
utilizar los usuarios activos restantes, podria producir un sesgo significativo el los
resultados obtenidos.

4.3. Procesamiento de datos

En funcién de la politica de tratamientos de datos personales, la Constitucion
Politica de Colombia, en su articulo 15, garantiza el derecho a la intimidad y al
buen nombre, permitiendo a las personas conocer, actualizar y rectificar sus datos
en entidades publicas y privadas. La Ley 1581 de 2012 regula la recoleccién y trata-
miento de datos personales, y el Decreto 1074 de 2015 detalla su implementacion.
Estos instrumentos legales establecen las politicas de autorizacién, tratamiento, y
derechos de los titulares de los datos, asi como las responsabilidades de los encar-
gados de su manejo. La Corte Constitucional ratificé la validez de esta legislacion
mediante la Sentencia C-748 de 2011. Estos marcos normativos buscan asegurar la
proteccién y confidencialidad de la informacién personal, en el ejercicio normativo,
con el fin de ejercer el cumplimiento de los mismo, se eliminé los datos personales
asociaciones a los diferentes colaboradores del sector BPO seleccionado, dentro de
los cuales se tienen la identificacion y el correo electrénico del colaborador, datos
sensibles cuya proteccion debe ser correcta.

Se analiza la integridad de los datos, eliminando 16(0.91 %) registros duplicados,
no se registran datos faltantes en ninguna de las variables, aunque las variables
Highest Level y Bpo experience registran valores de 0, lo cual se entendera como
“no registra”. Adicionalmente, se eliminaron las variables asociadas al tiempo,
menos la fecha de la vinculacidn, que serd utilizada como variable explicativa
extrayendo el mes de esta para capturar comportamientos estacionales, por ultimo,
se eliminara la razon de la terminacién del vinculo, porque no es algo que se pueda
saber en el momento de la contratacién, por ende, no dard valor agregado al
andlisis. En cuanto a la integridad de las variables, se realizé la depuracion de
datos orientada a la escritura de variables, donde se encontré que una misma
caracteristica dentro de la variable se escribia con y sin mayusculas, paso seguido,
se recalculd la variable objetivo indicadora de duracién mayor a 90 dias, dado que,
cuando se replicé el calculo se encontraron diferencias.

Comunicaciones en Estadistica, marzo 2024, Vol. 1, No. 1



6 Camilo Andrés Rey & Javier Sierra

4.4. Analisis Exploratorio de Datos

En este apartado, se busca realizar un anélisis de datos a nivel exploratorio e
inferencial con el propésito de orientar los datos a la aplicacion de metodologias
de Machine Learning.

En un principio, se analiza la proporcion de datos de la variable objetivo, que indica
si el empleado duré mas de 90 dias como uno y cero en caso contrario, dado que,
para la estimacién de modelos de Machine Learning, es importante que la variable
de interés esté balanceada en cuanto sus clases, para este caso, se tiene que un claro
desbalance, puesto que las caracteristicas marcadas como Si (uno) abarca la gran
mayorfa de los registros con 754(85.68 %) empleados, en contraparte, se tienen
126(14.32 %) que no duraron mdés de 90 dias. Por ende, previo a la estimacién de
los modelos de Machine Learning se debe realizar un método de balanceo de clases.

Posterior a esto, se analiza la relacién entre las variable de interés y las variables
explicativas, encontrando resultados interesantes que ayudan a la preseleccién de
variables que seran utilizadas en la parte de estimacién de los modelos de Ma-
chine Learning, utilizando la prueba ANOVA para la variable Edad y la prueba
chi cuadrado de independencia para estudiar posibles relaciones entre variables
cualitativas, independientemente del método estadisticos a utilizar el sistemas de
hipétesis a contrastar es:

{HO : No hay asociacién entre la variable respuesta y la variable explicatia x;

H; : Hay asociacién entre la variable respuesta y la variable explicativa x;

Variable M¢étodo P - valor Decision

Age ANOVA 0.211 No hay relacion
Program Chi - Cuadrado 0 Relacion
Marital Status Chi - Cuadrado 0.2 No hay Relacién
Gender Chi - Cuadrado 0.015 Relaciéon
Neighborhood Chi - Cuadrado 0.5 No hay relacién
English Level Chi - Cuadrado 0.07(0.02) No hay relacién(relacién)
Salary expectation Chi - Cuadrado 0.2 No hay relacién
Highest level Chi - Cuadrado 0.8 No hay relacién
BPO experience Chi - Cuadrado 0.5(0.2) No hay relacién
ETA Chi - Cuadrado 0.3(0.7) No hay relacién
Mes de incorporacién | ANOVA 0 Relacién

Tabla 1: Resultados pruebas de hipotesis relacion entre variables.

Encontrando en un principio que las tinicas variables que tienen relaciéon con que
un empleado dure méas de 90 dias o no en su cargo son el area a la que pertenece
el empleado, género y mes de contratacién , adicionalmente, entre paréntesis se
anexaron los p - valores asociados a las pruebas en las que se crearon nuevas
variables con menos clases y se volvid a calcular la prueba, encontrando la variable
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nivel de inglés, con una relacién con la variable objetivo, trabajando esta con solo
dos clases Al a B1 y B2 a C2, por ende, se trabajaré esta variable de esta manera,
resultado con 4 variables para ser utilizadas en los modelos.

Previo a la estimacién del modelo, se realizé una técnica de sobre muestreo, con
la finalidad de balancear las clases de la variable objetivo y reducir el sesgo que
pueda presentar el modelo.

5. Estimacion de modelos

En este apartado, se estimaron dos tipos de modelos, Regresién Logistica y Ran-
dom Forest, el primero, un método estadistico clasico, el cual por su estructura es
facil de interpretar, adicionalmente, tiende a presentar buenos resultados en com-
paracién a modelos computacionales mas avanzados, por otra parte, el Random
Forest es un modelo computacionalmente muy completo, cuya estructura permite
obtener resultados muy potentes en términos de la estimacion de la variable ob-
jetivo. El objetivo de este apartado es comparar los resultados que se obtuvieron
en cada uno de los desarrollos utilizando la metodologia Cross Validation para
garantizar los resultados.

5.1. Regresién Logistica

Se realiz6 la estimacion del modelo logistico calibrando tinicamente el parametro
C, este controla la fuerza de la penalizacion aplicada a los coeficientes del modelo.
Un valor bajo de C indica una fuerte regularizacién, lo que previene el sobreajuste
pero puede llevar a una menor precisién en los datos de entrenamiento. Un valor
alto de C' permite un mayor ajuste a los datos de entrenamiento, pero puede
aumentar el riesgo de sobreajuste. La seleccién de este parametro es crucial para
equilibrar la capacidad de generalizacién del modelo con la precisién en los datos
de entrenamiento. Los resultados de las metricas para diferentes valores de C se
observa en la siguiente tabla.

C exactitud Precision
91 0.776973 0.716322
261 0.776973 0.708003
151 0.776143 0.710767
241 0.776143 0.708003
221 0.776143 0.709855

Tabla 2: Metricas Regresién Logistica.

Obteniendo para valores altos de C' el mejor rendimiento en términos de exactitud
y precision, lo cual, nos permite concluir que el modelo estima bien general la
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variable respuesta Y, ademads, de generar estimaciones aceptables para la desercion
de empleados después de 90 dias (Valor positivo en la variable explicativa Y = 1)

5.2. Random Forest

Se probaron diferentes valores para los parametros n.stimats y maxqgepth, el pri-
mero controla el nimero de arboles en el bosque, un valor mayor de n.stimats
generalmente produce un modelo més robusto que puede capturar mejor la rela-
cion entre las caracteristicas y las etiquetas, pero también puede aumentar el costo
computacional y el riesgo de sobreajuste, por su parte, el mazgepth determina la
profundidad méaxima de cada arbol en el bosque, una profundidad mayor permite
a los arboles capturar relaciones mas complejas en los datos, pero también puede
aumentar el riesgo de sobreajuste. Es importante ajustar max epth para encon-
trar un equilibrio entre la capacidad de generalizaciéon del modelo y el riesgo de
sobreajuste. Los resultados obtenidos se observan en la siguiente tabla.

n estimators | max depth Ezactitud Precision
100 20 0.791893 0.707876
100 30 0.791893 0.707874
100 40 0.791893 0.707875
100 50 0.791893 0.707876
400 50 0.789404 0.707876

Tabla 3: Metricas Random Forest.

Obteniendo, bajo la combinacién de parametros n estimators = 100y max depth =
20 la mejor exactitud en el modelo y una precisiéon aceptable,ademas, cualquiera
de los modelos con parametro n estimators = 100 pudo haber sido seleccionado,
dado que no presenta diferencias abruptas independientemente del valor que toma
el otro hiperparametro max depth.

5.3. Seleccion de modelo

Posterior a la estimacién de los modelos Regresion Logistica y Random Forest, se
obtuvieron resultados muy similares bajo ambas metodologia, sin embargo, como
era de esperarse por el poder computacional que tiene el modelo Random Forest
resulté brevemente superior en términos de rendimiento, dado que esa diferencia
no es abrupta, se optara por la regresion logistica dado que permite la explicaciéon
y interpretacién de los resultados.

El modelo de regresion logistica seleccionado se define como:
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In (]_p) = —13.43 + 1.42x 165 — 0.24TMasculino — 0-74%1nglesB2aC2
-p

- 0~05xPrograma,2 + 0-46-77Pr0grarna,3 + 0~731‘Pr0grama,4 + O-Ongrogramaﬁ
- 0~74mPr0grama,6 + 0-78xPrograma,7 + O~08$Pr0grama,8 + 0-28xPrograma,9
+ 0~003mPrograma,1O - 0~09xPrograma,12 - 0~02‘rprograma,13 + 0~16xPrograma,15

— O.O?)JUPrograma,lG (1)

En cuanto a la interpretacion de los coeficientes, se interpretan los ODDS, que
hacen referencia a la divisién de la probabilidad de que un empleado renuncie
después de 90 dias y la probabilidad de que el empleado renuncie antes de 90 dias,
en el caso del mes de contratacion, manteniendo las demés variables constantes,
cuando el mes de contrataciéon aumenta en un mes, el ODDS aumenta en 4.15 veces,
es decir, existe una relacién positiva entre el mes de contrataciéon y la renuncia
después de 90 dias por parte de un empleado. Por otra parte, en cuanto al nivel
de inglés, tener un nivel alto de inglés tiene una asociaciéon negativa con renunciar
después de 90 dias, lo cual supone que si una persona tiene un nivel de inglés medio
a avanzado, es mas probable que renuncie antes de 90 dias, en cuanto al género
del empleado, si este es hombre, es mas probable que renuncie en tiempos menores
a 90 dias, por ultimo, dentro de las variables que se consideraron en el modelo, el
area a la que pertenece el empleado, aquellos que que hayan sido contratados en
las 4reas 6, 12, 2, 16, 13 tienen probabilidades mayores de desertar antes de los 90
dias, siendo los del area 6 los que generan un menor aumento en el ODD, en contra
parte, si el individuo fue contratado en las areas 10, 8, 5, 15, 9, 3, 4 y 7, son areas
donde el coeficiente resulté positivo, asumiendo un aumento en la probabilidad de
permanecer 90 dias como minimo en el puesto, siendo aquellos que trabajan en el
area 7 aquellos que tienen un impacto mayor en el ODD.

6. Conclusiones

En el andlisis de rotacién de empleados en el sector BPO, se emplearon metodo-
logias clésicas como la Regresion Logistica y metodologias computacionalmente
mas potentes como Random Forest. Aunque Random Forest mostré un mejor ren-
dimiento, se optd por el modelo de Regresion Logistica debido a su capacidad de
interpretacién, lo que proporciona un valor agregado significativo sin una dismi-
nucién considerable en el rendimiento.

El valor agregado del modelo es crucial para el negocio, ya que ofrece una he-
rramienta adicional para los procesos de seleccion de personal. El andlisis inicial
permite conclusiones mas robustas, indicando que variables tradicionalmente con-
sideradas importantes para la estabilidad laboral, como el salario o el tiempo de
desplazamiento al trabajo, no resultaron significativas en este estudio. Por ejemplo,
se encontré que personas con un nivel de inglés mas bajo tienden a rotar menos,
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sugiriendo que la empresa deberia considerar contratar personal menos calificado
para reducir la rotacion.

Para implementar estas conclusiones y mejorar los procesos de retencién de em-
pleados, es fundamental revisar y adaptar las politicas de seleccién, incorporando
variables significativas como el nivel de inglés y ajustando los criterios para priori-
zar candidatos con menor tendencia a la rotacién. Ademds, desarrollar estrategias
de retencién personalizadas, como programas de integraciéon y mentorias, puede
ser efectivo para empleados en dreas con alta rotacion antes de los 90 dias.

Es también esencial implementar un sistema de monitoreo continuo de las varia-
bles relevantes para la retencién, utilizando modelos predictivos para anticipar
posibles deserciones y tomar medidas preventivas. Mejorar el ambiente laboral y
la estructura organizacional, revisando las dindmicas internas que contribuyen a la
rotacion, y ofreciendo programas de capacitacion que desarrollen las habilidades de
los empleados menos calificados, puede aumentar su lealtad y reducir la rotacién.

En resumen, al considerar estos factores, la empresa puede minimizar la rotacién
de empleados, fomentar relaciones laborales duraderas, optimizar costos y mejorar
el ambiente laboral.

No obstante, el estudio presenta ciertas limitaciones que deben considerarse. Una
de las principales es el tamano de la muestra, que no es muy grande. Esto implica
que el modelo desarrollado podria mejorar significativamente si se entrenara con
una cantidad mayor de datos. Con més datos, no solo se incrementarian la preci-
sién y robustez del modelo, sino que también se podrian realizar prondsticos mas
precisos.

En este sentido, aunque el modelo actual proporciona prondsticos decentes, es
recomendable explorar y proponer otros modelos que podrian ofrecer mejores es-
timaciones. Modelos avanzados o combinaciones de diferentes técnicas de machine
learning podrian ser probados para mejorar la capacidad predictiva y la utilidad
practica del anélisis.

En resumen, al considerar estos factores y las posibles mejoras, la empresa puede
minimizar la rotacién de empleados, fomentar relaciones laborales duraderas, op-
timizar costos y mejorar el ambiente laboral. A medida que se recojan mas datos y
se experimenten con nuevos modelos, se espera que la precision de las predicciones
y la efectividad de las estrategias de retencién contintien mejorando.
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