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RESUMEN

La utilizacion de la tecnologia big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos, people
analytics, indica que la empresa desea obtener, procesar, analizar e interpretar informacién, con el
propdsito de mejorar las decisiones que se toman en el ambito de la gestion del capital humano. Se esta
cambiando la naturaleza bésica de la gestion del capital humano para que evolucione desde un rol

transaccional a uno en donde su contribucion estratégica se vuelve crucial.

El area de recursos humanos debe pasar de una etapa en donde las decisiones se toman a partir de la
intuicion, a otra en donde las decisiones surgen del proceso inteligente de evidencias: la etapa de big
data, data mining y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos. Esta investigacion apunta de
manera directa a brindar las herramientas, técnicas y enfoques que faciliten dicha transicion, asegurando
de este modo el rol estratégico del area. Actualmente, los avances tecnologicos son utilizados en todos
los sectores de las empresas, es la oportunidad de mejorar la capacidad para tomar decisiones basadas en

el procesamiento inteligente de la informacion.

PALABRAS CLAVE

ANALITICA, APRENDIZAJE, AUSENTISMO, BODEGA. CIENCIA DE DATOS, CLIMA, DATOS,
DESEMPENO, DIMENSION, FLUJO, FORMACION, MACRODATOS, MINERIA, SET,
VISUALIZACION.
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ABSTRACT

The use of big data and analytics applied to human resource management, people analytics, indicates that
companies want to obtain, process, analyze and interpret information for the purpose of improving

decisions made in the field of human capital management (HCM).

Furthermore, the basic nature of HCM is evolving from a transactional role to one where its strategic

contribution is becoming crucial.

The field of human resources must advance from a stage where decisions are mostly based on intuition
to a stage where decisions emerge from processing evidence intelligently: the stage of big data, data
mining and analytics applied to HCM. This study is directed at providing tools, techniques and

approaches that facilitate said transition, thus ensuring the strategic role of this field.

Currently, technological advances are being adopted in all areas of companies; therefore, there is an
opportunity of improving the decision-making process in the field of HCM based on the intelligent

processing of information.

KEYWORDS

ABSENTEEISM, ANALYTICS, BIG DATA, DATA, DATA SCIENCE, DIMENSION, DISPLAY,
ENVIRONMENT, FLOW, LEARNING, MINING, PERFORMANCE, SET, TRAINING,
WAREHOUSE.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION AL TEMA DE TESIS

Los saltos en el almacenamiento y el poder computacional de la tltima década nos llevan a invertir y
aprovechar la informacion de los trabajadores, se utiliza bases de datos y se aplican diferentes técnicas
de extraccion de conocimiento. Los tiempos cambian y también lo hacen los requisitos del negocio y las

exigencias de los usuarios se han vuelto atin mas complejas.

La gran cantidad de datos obtenidos dia a dia en las empresas proporcionan amplias oportunidades, pero
estos mismos vienen con desafios significativos en términos de gastos y de inversion de almacenamiento
de la informacion. Las técnicas de extraccion de informacion han sido empleadas para crear patrones,
tendencias y algoritmos de prediccion en diferentes contextos, obteniendo resultados prometedores que
demuestran como determinadas caracteristicas sociologicas, econdmicas y educativas pueden afectar el
rendimiento laboral encontrando un indicador que permita identificar a los colaboradores con mayor
riesgo de fallo, abandono, juicios laborales, rendimiento laboral, entre otros. Es importante poder
predecir la posibilidad que esto suceda desde que ingresa alguien a una empresa y poder cambiar los

factores que pudieran estar causando esta situacion.

El principal problema que se presenta en las empresas es que no poseen la cultura de llevar a cabo una
gestion del almacenamiento de datos de los colaboradores que formaron y forman parte de ella para poder
llevar adelante una completa medicion y analisis basado en los recursos humanos. Para ello sera

indispensable la utilizacion de un sistema de soporte de decision que sea sustentable.

Cada vez que se decide medir algo en particular, un costo, un tiempo, un nivel de calidad, etc., es porque,
previamente, se ha considerado que esa medicion reportara algiin beneficio. Toda medicion siempre debe
comenzar con la definicion del propdsito que persigue, por ejemplo, tiempo de respuesta para un

incidente reportado.

Medir con objetividad los datos que proporcionan las acciones, no solamente para analizar los desvios
presupuestarios, sino también los efectos que causan las actividades de formacion en el desempeiio y el
impacto del clima organizacional en el ausentismo, podrian ser consecuencia de la falta de atencion en

estos factores.

Sin embargo, en muchos casos, lo que parece mas explicito no es precisamente el proposito, sino un
conjunto de supuestos y afirmaciones que denominamos preocupaciones, en verdad son las dos caras de

una misma moneda, aunque cada preocupacion puede ser expresada como un propdsito. Comenzar una
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medicion a partir de una preocupacion puede llevar a algln tipo de error inicial que, seguramente, sera

costos; en tanto comenzar dicho proceso a partir de la definicidon clara de uno o varios propositos es el
mejor camino para que medir sea un proceso que agregue valor. Una vez clarificado el proposito, la

proxima tarea es plantear la siguiente: si el costo que se genera por el proceso de medicion vale la pena.

La revolucion de analytics estd ganando mucho terreno. Las organizaciones han mejorado sus
capacidades en la construccion de equipos encargados de hacer un uso mas estratégico de la informacion.
Los especialistas en negocios han tomado conciencia de que necesitan informacion para entender las
razones por las cuales la gente quiere trabajar para ellos, cual es su desempefio; porqué desean quedarse
en el largo plazo, quién tendra mas posibilidades de ser exitoso en la organizacion, quiénes seran los
lideres mas adecuados para cada etapa que deba transitar la empresa y qué se necesita para prestar un
mejor servicio e innovar en un entorno cambiante y cada vez mas competitivo. Tomar decisiones
subjetivas puede desmotivar a las personas ya que no comprenden el sustento de estas. Todo ello se puede

obtener a través de analytics aplicado a la gestion de recursos humanos.

El trabajo en cuestion tiene como objetivo identificar los beneficios en la calidad de la toma de decisiones,
en el area de recursos humanos a partir del uso de tecnologias con respecto a la gestion tradicional, en

una entidad financiera.

Las herramientas tecnoldgicas a utilizar son: big data, data mining y analitica aplicada a la gestion de
recursos humanos, people analytics. En la actualidad, el poco uso de estas tres en el area de recursos
humanos se debe a que gran parte de las decisiones que se toman en relacion con las personas, se hacen
en base a suposiciones, datos subjetivos e incluso hasta la intuicion. Hoy en dia, el area de recursos
humanos, gracias al inminente avance de la tecnologia y una sociedad cada vez mas digitalizada, tiene a
disposicion grandes volimenes de informacién de sus colaboradores que es necesario analizar

correctamente. Sin embargo, las empresas no han sabido sacarle provecho a estos datos.

La intuicidn, el instinto de los ejecutivos seguird siendo esencial e irremplazable y hasta se podria afirmar
) y

que es lo que seguird definiendo su valor como tales. Pero una gran ventaja de la economia digital es la

posibilidad de validar las intuiciones contra los datos duros y concretos. El anélisis de grandes volumenes

de datos no reemplaza a la intuicion, la complementa (Bolo, 2017).

La disciplina de recursos humanos no ha alcanzado el final de su evolucion. El siguiente paso sera la fase
de analytics para la toma de decisiones. Esto implica que, a partir de ahora, la toma de decisiones debe
basarse mas en las evidencias procesadas e interpretadas cientificamente, que en aquellas suposiciones

que surgen de un enfoque meramente intuitivo (Cravino, 2011).
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Desde el afio 2015 a 2016 se ha doblado la cantidad de organizaciones que estan en capacidad de
desarrollar modelos predictivos. Las mismas oscilan alrededor del 4% en el 2015 a 8% en el 2016.
Mientras en el 2015 solo el 24% se sentia listo para emprender temas de analitica, en el 2016 dicho valor

aumento al 32%. (Deloitte University Press, 2016).

1.2 FUNDAMENTACION Y ANTECEDENTES

En los ultimos afios, dada la presion de la competencia y la necesidad de tener sistemas mas integrados,
las organizaciones se han dedicado a crear equipos de analitica y desarrollar una oferta global en este

tema.

La analitica de big data es donde las técnicas de analisis avanzado de datos operan en grandes volimenes.
Por lo tanto, el andlisis de big data se trata, en realidad, de dos cosas: el big data y el andlisis, y como
los dos se han unido para crear una de las tendencias mas profundas de la inteligencia de negocios (IB)

en la actualidad (Russom, 2011).

Es importante definir qué significa big data (macrodatos) y en qué se diferencia del concepto de analytics
y data mining (mineria de datos o exploracion de datos). La tecnologia big data es donde las técnicas de
analitica avanzada operan en grandes conjuntos de datos y surge el concepto o enfoque de data science
(desarrolladores de técnicas analiticas y algoritmos matematicos que permiten optimizar el valor de los
datos); es en cierta forma un concepto que integra y da sentido a gran parte de las propuestas vinculadas

al trabajo de analytics en las areas del gerenciamiento de personas.

Al intentar rastrear el origen del término data science, es posible remontarse al afio 1997 (Wu, 1997). Se
caracteriz6 al trabajo estadistico como una trilogia de recoleccion de datos, modelado y analisis de los

mismos y toma de decision.

Se puede considerar al término data sciencie como una disciplina autonoma, la cual engloba seis areas
(Cleveland, 2001). Investigaciones multidisciplinarias, modelos, métodos de datos, pedagogia,

evaluacion de herramientas y teoria.

Se entiende a la data science como una combinacion de tres dimensiones: Conocimiento estadistico
matematico: es el componente de contenido duro, que involucra conocimientos de estas ciencias,
utilizadas de manera practica. Hacking skills: comprende elementos que deberian no solo ser pensados
como habilidades sino también como actitudes. ;Qué cosas definen a un hacker? Seguramente no solo
sus conocimientos. Tan importante son sus habilidades y, tal vez mas aun, su actitud, lo cual comprende

por una parte la constancia y perseverancia, € impulso que orienta a la blisqueda continua e incesante del
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objetivo del trabajo o tarea en cada oportunidad. El trabajo en data science no permite llegar facil o

magicamente a conclusiones, requiere tiempo, esfuerzo y dedicacion. Substantive Expertise: el
conocimiento experto, es el saber sobre el tema de estudio. Podria ser contar con el relevamiento del
estado del arte sobre el asunto, el cual permitira un mejor abordaje de la situacion, pero también requiere
que este sea utilizado de manera critica, con la capacidad para distanciarse o cuestionarlo (Bodenheimer,

2017).

Figura 1 Diagrama de Venn de Data Science de Drew Covey
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Fuente: (Kozyrkov, 2018)

La investigacion tradicional es lo que se obtiene a través de la mezcla del conocimiento de la matematica
y la estadistica con conocimiento experto. Los papers tradicionales que se publican dia a dia representan
esta combinacion, ya que se fundamentan en el estudio y desarrollo de conocimiento mediante las

herramientas cléasicas. Estos modelos provienen de la ciencia dura.

La zona de peligro se presenta cuando se combinan las habilidades de hacker y el conocimiento
especializado, ya que implicaria el espiritu de creatividad y perseverancia que se asocian al mundo
hacker. Es una combinacion de actitud y conocimiento carente de instrumentos especificos que permitan

aprovechar y vincular ambos elementos.

Machine learning: se trata de la utilizacion y aprovechamiento de los datos mediante técnicas
computacionales, matematicas y estadisticas asociadas al fenomeno de big data buscando patrones
significativos, pero no evidentes. La practica parece haber convergido en la definicién de “aprendizaje

automatico” (Escudero, 2019).
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El data science involucra, estadistica, métodos tradicionales de analisis; data munging, tomar datos y
cambiar su formato; y la visualizacidn, estrategias multiples para facilitar su comprension mediante

imagenes de los que esconden los datos. Puede incluir el uso de herramientas graficas.

Data mining puede entenderse como el proceso de descubrimiento automatico de informacién ttil en
grandes repositorios de datos (Tan, 2016). También se podria pensar como el proceso de utilizacion de
diversas herramientas que permiten encontrar patrones utiles y no evidentes en grandes conjuntos de

datos.

Otro de los aspectos consiste en resaltar que de los datos almacenados surja informacion util o relevante,
por lo tanto, que no sea trivial, es decir, conocimiento nuevo, con capacidad de generar valor, sobre el
objeto de estudio. Otro elemento para destacar es el concepto de patrones o informacion no evidente. Al
implementar procesos de data mining se busca sorprender con conocimiento que otras herramientas no
hubiesen podido brindar o sefialar. Se lo puede comprender como un anélisis que combina multiples

variables de grandes conjuntos de datos.

Analytics, people analytics o la analitica aplicada a la gente. Recoge informacion de diversas fuentes que
permite: analizar y seleccionar candidatos que puedan tener un alto desempefio, identificar competencias
de equipos comerciales exitosos, predecir riesgos reputacionales, analizar temas de cultura y compromiso

e identificar planes de carrera de alto valor para desarrollar a los lideres del negocio.

Las empresas lideres incorporan el analisis en sus organizaciones resolviendo que se base en datos y
definiendo lo que esperan lograr mediante el uso de big data. E1 CEO y el equipo de liderazgo deben
describir como los andlisis daran forma al desempefio del negocio, ya sea mejorando los productos y
servicios existentes, optimizando los procesos internos, creando nuevos productos u ofertas de servicios
o transformando los modelos de negocios. Las organizaciones de alto rendimiento a menudo construyen

sus organizaciones en torno a los datos y se comprometen a crear nuevos datos.

El nombre de esta tendencia, analitica aplicada a las personas, people analytics, hace referencia al uso de
la informacion relacionada con la gente. Dicha informacion se usa para tomar decisiones de negocio. Las

areas de foco pueden variar dependiendo de la industria y de los temas especificos del negocio.

A diferencia de sus origenes, donde los profesionales de recursos humanos se centraban en el
cumplimiento de los requerimientos exigidos por la normativa vigente en materia laboral poniendo en
practica un rol de apoyo (Vola-Luhrs, 2010), el trabajo de los profesionales de recursos humanos tiene
una serie de frentes y responsabilidades que van mads alla del lugar o posicién que ocupen en el

organigrama. La cruzada actual incluye, entre otras cosas, tomar mas deberes para facilitar que la
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organizacion cumpla sus objetivos. El area es hoy valorada en la toma de decisiones por y para el negocio,

tanto por los resultados de los procesos implementados en gestion humana, como por la opinidon experta

y el asesoramiento profesional que brinda.

Sumar obligaciones e incumbencias al 4rea de recursos humanos es un efecto de la evolucion de la
tecnologia en la gestion humana. Sus primeras tareas, operativas y administrativas (administracion y
archivo de legajos de los empleados), agregaban poco valor a la organizacion, pero con el tiempo se
ampli6 el alcance de la funcion. Los profesionales del area se hicieron cargo del reclutamiento y la
seleccion del personal, sumaron la capacitacion de estos, se hicieron cargo de la seguridad e higiene y se

ocuparon de los asuntos de desarrollo del personal, entre otras muchas cosas mas.

El aspecto cualitativo, la l6gica y las razones de cada una de estas tareas fue mutando, de simplemente
desarrollar actividades administrativas pasaron a ser socios estratégicos del negocio, es decir formar parte
de la toma de decisiones necesarias para que la organizacion pueda crecer exitosamente. Reclutar
personal ya no se trata simplemente de seleccionar personas y ocupar puestos, sino de escoger el tipo de
empleado adecuado para que la estrategia del negocio suceda. La seleccion de los empleados se encuentra
ligada al entendimiento de que las personas son acertadas para cumplir los objetivos que tiene la empresa

y es por ello que el reclutamiento se convirtid en un trabajo para el presente y futuro del negocio.

Se comprende el término “socio” como un aliado estratégico que conoce el negocio de la compaiiia a la
cual asiste y asesora, en términos relacionados a la administracion de los recursos humanos, con impacto
en las finanzas, niveles de produccion, distribucion de las operaciones y otras areas criticas de la
organizacion. Se trata de un rol superador, incluso, al de experto en brindar servicios de recursos humanos

(Vola-Luhrs, 2010).

El aporte dinamico del colaborador serd permanente, ya que el ambito en el que deberd desempenarse
cambiara vertiginosamente, obligando a que el negocio cambie y si cambia el negocio, cambia,
consecuentemente, el rol requerido y esperado. En este contexto, no podemos pensar s6lo en funciones
y tareas. Necesitamos que los colaboradores, por si mismos, propongan cambios que impactaran en los

resultados, vinculos y tecnologia a aplicar. La persona adquiere mayor supremacia.

En el area de desarrollo de recursos humanos, el trabajo de gestion humana es poder garantizar que el
negocio pueda, a futuro, hacer lo que se espera a partir de la gestion de personas. Actualmente desarrollo
no solo es desarrollo de personas, sino que, principalmente, estd en juego el desarrollo organizacional

(Bodenheimer, 2017).
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La analitica aplicada a los recursos humanos, people analytics, es importante porque la gestion debe
evolucionar desde la presuncion o el instinto hacia el analisis mas preciso de los que paso o esta pasando,
para poder predecir o influenciar sobre lo que pasara o deberia pasar. El uso de datos, evidencias, para la

toma de decisiones.

Como se mencion6 durante la justificacion del tema, una de las causas de la desmotivacion de los
trabajadores surge de la falta de equidad interna. Una manera efectiva de conocer mads acerca de los
motivos de la desmotivacion es el uso de big data en recursos humanos lo que permitiria, en gran parte,
que las decisiones que se tomen con relacion a las personas, se hagan con menos suposiciones, menos

datos subjetivos e intuicion.

Cada uno de estos antecedentes, evidencia la oportunidad de usar la informacion de la gente (proveniente
de recursos humanos, de otras fuentes, incluso fuera de la compaiiia) para tomar mejores decisiones de

negocio.

Google, Twitter y muchas otras firmas tienen hoy equipos dedicados especificamente a la analitica. Hoy,
dichos equipos se denominan a si mismos como “equipos que escuchan a la gente”. Recogen datos de
varias fuentes, incluyendo sistemas de recursos humanos, encuestas de compromiso de diversos portales
y redes sociales. Analizan esta informacion para entender la cultura de la organizacion e identificar
oportunidades para mejorar la retencion, el desempeiio o para diagnosticar debilidades gerenciales

(Deloitte University Press, 2016).

Muchas compaiiias adquieren tecnologia de recursos humanos en la nube, lo cual les permite ver su
informacioén de manera mas integrada. Asimismo, estan ingresando a recursos humanos profesionales
con competencias en analitica (Bersin, 2015). “Las organizaciones estan vinculando psicélogos
organizacionales, estadisticos y otros profesionales con orientacion cuantitativa. Ahora los profesionales

que se orientan al manejo de informacion son muy valorados” (Deloitte University Press, 2016. 90).

El area de recursos humanos tiene la oportunidad de mostrar el valor y el retorno de la inversion que
puede generar la analitica, justificando una mayor inversion en este proceso, lo cual, se convierte en un
circulo virtuoso, en el cual una mayor inversion en analitica redunda en medir el valor de la gente para

la organizacion.

Analizar la informacion es solo una parte de la solucion. El valor real es convertir estos hallazgos en
cambios reales que impacten al negocio. La clave serd invertir tanto en desarrollar competencias en
analitica como en desarrollar competencias de interpretacion y transformacion, para asegurar cambios

visibles, equitativos, estratégicos y sostenibles en el tiempo.
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1.3 DESCRIPCION DEL PROBLEMA Y/O PREGUNTA SIN RESPUESTA
ABORDADOS

Las empresas en su gestion de personas deben enfrentar los desafios de resolver problemas y encontrar
explicaciones para aquello que sucede en su interior. Es necesario, en cada oportunidad, tener
informacion, datos y hechos que permitan formular hipotesis y realizar diagnosticos certeros. Sin estos,
resulta practicamente imposible tomar decisiones certeras sobre las acciones a implementar. No efectuar
estos analisis determina que los efectos sean del orden de la casualidad. Pero ;Qué organizacion tiene la

posibilidad de financiar o invertir en casualidades?

Frente al contexto Econdmico Financiero, las empresas deben mantenerse en estandares de calidad y
financieramente hablando mantener la rentabilidad del negocio y asi mismo lograr optimizar cada vez

mas los costos que genera.

El mercado financiero de esta manera les exige a las empresas contemplar pautas y estrategias de
crecimiento econdémico, sin mencionar los lineamientos de dicha incorporacién econdmica, por lo tanto,

si la empresa si quiere estar a la altura de las circunstancias debe considerar diversidad de métodos.

El alcance de esta investigacion es abordado en el marco de los recursos humanos, haciendo foco
especificamente en los procesos de ausentismo, clima organizacional, desempefio y actividades de
formacion. Estas tecnologias son transversales a todas las 4reas que componen las organizaciones
incluyendo una gran cantidad de procesos que no estan alcanzados en este trabajo tales como programas
de beneficios, payroll, relaciones gremiales, seguridad e higiene, rotacion, reclutamiento y seleccion de

personal, entre otros.

A partir de esta investigacion, se espera dar soporte en la calidad de la toma de decisiones basada en el
desarrollo de modelos predictivos para la gestion de personas, los cuales constituyen herramientas utiles
para las organizaciones al sustentar en datos objetivos que mejoran la calidad de la decision y reducen la

incertidumbre.

En esta tesis se pretende demostrar en qué medida la aplicacion de big data y analitica para la gestion de
recursos humanos mejora la calidad de la toma de decisiones con respecto a la asignacioén de recursos
financieros y no financieros, por basarse en indicadores objetivos, administrados con métodos rigurosos

que desestiman patrones subjetivos.
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1.4 PREGUNTA DE INVESTIGACION

(Como impacta big data y analitica aplicada a las personas sobre la calidad de la toma de decisiones con

respecto a la asignacion de recursos financieros y no financieros con respecto a la gestion tradicional?
1.5 HIPOTESIS

La aplicacion de big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos, people analytics, mejora
sustancialmente la calidad de la toma de decisiones sobre la asignacion de recursos financieros y no
financieros con respecto a los métodos tradicionales de gestion seglin los resultados que arroja el anélisis
de las relaciones del ausentismo vs. clima laboral y desempeno vs. actividades de formacion en la entidad

financiera donde se desarrolla la investigacion.
1.6 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
Objetivo principal

Identificar los beneficios en la calidad de la toma de decisiones a partir del uso de big data y analitica

aplicada a la gestion de recursos humanos, people analytics con respecto a la gestion tradicional.
Objetivos secundarios

Optimizar la calidad de la toma de decisiones con respecto a la asignacion y el uso eficiente de recursos

financieros destinados al personal.

Optimizar la calidad de la toma de decisiones con respecto a la asignacion y el uso eficiente de recursos

no financieros destinados al personal.
1.7 METODOLOGIA

Se propone profundizar el desarrollo de los conceptos de big data, data mining y people analytics y su
utilidad, en las diferentes unidades de negocio administradas, para luego hacer foco en las relaciones del

ausentismo vs. clima laboral y desempefio vs. actividades de formacion.

Dentro del desarrollo metodoldgico se asegura la utilizacion de aplicaciones especificas de medicion
tales como: performance analytics, a partir de la gestion del desempeno, learning analytics, a partir de
los programas de formacion del personal y evaluacion de la capacitacion, talent analytics, estimacion de
potencial del personal, engagement analytics, a partir de la medicion del clima laboral y medicion del

ausentismo.
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Respecto a la bibliografia existente, se recurre a la tecnologia de banco de datos para seleccionar y

organizar lo requerido dentro del proceso de investigacion.

Las fuentes de consulta seran: bibliotecas, sistemas de busqueda de datos informatizados, base de datos
de la entidad financiera, informacion personal de los colaboradores, informes de ausentismo,
encuestas de clima organizacionales, evaluaciones de desempefio e historial de actividades de

formacion.

La investigacion propone respaldar el accionar del area de recursos humanos en cuanto a las decisiones
que toma sobre el personal a través de la vinculacion de la medicion de los indicadores de “medicion de

ausentismo vs. clima laboral” y “medicion del desempefio vs. actividades de formacion™.

La técnica de investigacion lleva a descubrir patrones en el material relevado. El enfoque se efectua
mediante la tabulacion y sistematizacion de la informacion disponible para luego aplicar la técnica de

analisis de resultados.

Es un estudio de caso, ya que se trata de una herramienta para describir en forma exhaustiva, la ocurrencia
de un evento ya sea un problema o un fenémeno en un determinado contexto. Al mismo tiempo constituye
una investigacion empirica que indaga un fendémeno contemporaneo dentro de un contexto real. Este
método se utiliza en los sistemas de informacion para identificar descripciones o interrelaciones de

procesos y en la realizacion de estudios comparativos.

La estructura por seguir es de tipo lineal, pudiendo existir alguna interaccion en la fase de interpretacion

de los resultados y la verificacion de las interpretaciones.

Permite la produccioén de documentacion que caracteriza perfectamente al evento en estudio para ofrecer

patrones sobre dicho evento.

La validacion de la informacion que ofrecen los resultados obtenidos viene dada por el analisis
cualitativo, a través de las diversas visiones del investigador acerca de los resultados emanados de los
instrumentos de captura de datos, es decir, lo que se conoce como triangulacién de la informacion y

control de un par.

La triangulacidon hace referencia al procedimiento que permite organizar diferentes tipos de datos de
manera que puedan ser constatados. Mientras que el control de un par se refiere a la realizacién de un
analisis por parte de un investigador, de modo que se neutralicen los posibles sesgos que pudiera tener

alguna persona. Esta técnica permite ampliar y consensuar las interpretaciones que se realizan.
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Los estudios de caso pueden relevar informacion sobre los problemas de la implementacion, es decir de

las relaciones entre los sistemas nuevos y los recursos humanos.

Se investiga la herramienta big data, data mining y analitica aplicada a las personas, sometida a andlisis,
respecto a un proceso comparativo de informacion del personal en la empresa y su aporte a la direccion
estratégica de los recursos humanos en los planes de gestion del ausentismo, clima laboral, desempefio
de los colaboradores y actividades de formacion. Se expone desde el entendimiento en profundidad
diversos aspectos y dimensiones que proporciona la implementacion de la herramienta planteada y las

diferencias con el método tradicional.

Esta tarea se desarrolla a partir de la propuesta del anélisis de la informacion recabada, se enumeran las
etapas de la medicion en la gestion de los recursos humanos. Se investiga a través de un proceso

comparativo bibliografia, andlisis y exposicion de casos junto a sus resultados.

Se recopila informacion de la tecnologia big data para “analitica aplicada a las personas” durante los
ultimos cuatro afos. Se acompafia de una descripcion de las principales métricas estandarizadas por esta
tecnologia respecto a un proceso comparativo, informacién propia de la entidad financiera y entrevistas
a profesionales de recursos humanos y expertos. Con el mismo se intenta demostrar la relevancia y de
qué manera se contribuye a la toma de decisiones a partir de los resultados de la relacion entre indicadores
tales como ausentismo y clima laboral, desempefio y actividades de formacion. A diferencia de la gestion

tradicional en la que las mediciones se elaboran de manera individual y sin relacion de resultados
Lo que esta tesis se propone aportar, es determinar especificamente:

Si partir de la implementacién de big data, data mining y people analytics (analitica aplicada a las
personas), las decisiones del area de recursos humanos se toman basadas en datos objetivos, compartidos
y relacionados entre si, y si esto minimiza la subjetividad y favorece a la equidad interna respecto la

asignacion de recursos y la toma de decisiones.

Si el area de recursos humanos evoluciona desde un rol transaccional a uno en donde su contribucion

estratégica en la asignacion y uso eficiente de recursos financieros y no financieros sea crucial.

Determinar, ademas, si el uso de la tecnologia aplicada a las decisiones en el area de recursos humanos
resulta de una mayor profesionalizacion para que quienes laboran en dicha 4rea mejoren su capacidad

para tomar decisiones basados en el procesamiento inteligente de la informacion.

Determinar si pueden ser derribados los paradigmas “a mejor clima laboral, menor ausentismo” y “a

mayor cantidad de actividades de formacion, mejor desempefio” para pasar de una etapa en donde las
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decisiones se toman a partir de la intuicion, a otra (la etapa de people analytics) donde las decisiones

surgen del proceso inteligente de evidencias.

La disponibilidad de la informacion presentada sobre la herramienta y los resultados de las entrevistas
realizadas a expertos, sobre la complejidad en la gestion de los recursos humanos y el uso de la

tecnologia, permitird encontrar la base de sustentacion para validar los objetivos mencionados.

Se pretende que la informacidon generada en esta investigacion sea de suma utilidad para aquellos que
deseen implementar la herramienta big data, analitica aplicada a la gente, en las organizaciones que
cuenten con los medios para ponerla en practica y asi generar valor agregado a las organizaciones desde

un ejercicio superador de la gestion de los recursos humanos.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

2.1 CRITERIOS DE EXITO

Al cumplir con los objetivos secundarios se podra determinar con qué recursos cuenta la empresa, cuales
administra la Gerencia de Recursos Humanos y de ellos, cudles necesitaran ser gestionados con mayor

calidad de la toma de decisiones.
2.1.1 ANALISIS FODA

Para dar paso a la investigacion se hace uso de la matriz FODA, es una herramienta de estudio y analisis
para evidenciar la situacion actual de una empresa, institucion, proyecto o persona. Se hace un analisis
de las caracteristicas internas, fortalezas y debilidades, y externas, amenazas y oportunidades, en una
matriz cuadrada. A continuacion, se detallan los recursos con los que cuenta la Direccion de Recursos
Humanos para administrar de manera equitativa y eficiente entre los colaboradores a los fines de
optimizar el desempefio, la formacién y el compromiso de los colaboradores. Una de las funciones de la

Direccion, es planificar, organizar y controlarlos para influenciar decisiones en la organizacion.

Figura 2 Matriz Analisis FODA

AMENAZAS FORTALEZAS

( FODA )

DEBILIDADES OPORTUNIDADES

Fuente: Elaboracion propia

Fortalezas
Buen soporte comercial.
Amplio niimero de recursos.

Mas de 1.000.000 clientes particulares y mas de 30.000 empresas de todos los rubros en la
Republica Argentina.
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Capacidad de adaptacion a entornos cambiantes.
Capital humano calificado, en formacion continua y conocedor del mercado financiero.
Estabilidad de los sueldos en el sector empresarial
Debilidades
Servicio costoso.
Calidad media.
Ausencias y licencia importantes de los empleados.
Alto indice de rotacion.
Oportunidad
Buena imagen corporativa. Buen uso de la marca empleadora.
Mercado abierto, posibilidad de comercializar tanto presencialmente como de manera remota.

Buenas posibilidades de crecimiento.

Expansion de ventas en el mercado financiero para personas y pequefias, medianas y grandes

empresas.

Acceso a crédito y/o politicas de crédito fiscal en materia de formacion del personal.
Amenazas

Aumento de competidores.

Posibilidad de recesion de la economia.

Directivas repentinas del gobierno.

2.1.2 RECURSOS FINANCIEROS ADMINISTRADOS POR LA DIRECCION DE
RECURSOS HUMANOS

Los recursos financieros son aquellos de los cuales las empresas obtienen los fondos que necesitan para
financiar sus inversiones y capital. Son aquellos que tienen algin grado de liquidez. Aporte del dinero
de los accionistas, utilidades, acceso programas de financiamiento y crédito fiscal gubernamental a través
del Ministerio de Trabajo Empleo y Seguridad Social de la Nacion para la gestion de la formacion de las

personas y bonos por alcance de objetivos.
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Las formas en las que se canalizan son donaciones, no reembolsable, y créditos, reembolsables.

2.1.3 RECURSOS NO FINANCIEROS ADMINISTRADOS POR LA
DIRECCION DE RECURSOS HUMANOS

Los recursos no financieros son aquellos de los cuales las empresas obtienen y necesitan para administrar
sus las actividades actuales, estos son generados por la propia empresa. Administracion de actividades
de formacion, administracion de reconocimientos con asignacion de premiaciones no dinerarias,
administracion de eventos corporativos e institucionales con fines de integracion, administracion de
actividades ludicas, administracion de beneficios corporativos como planes de medicina prepaga

personales o familiares, membresias, acceso a actividades culturales y turismo.

Las formas en las que se canalizan son en especie, equipos, materiales, asistencia técnica, actividades de

formacion y tiempo (mano de obra).
2.2 SISTEMAS DE SOPORTE DE DECISION (SSD)

Los sistemas de soporte de decision son el registro de datos y modelos analiticos que interactiian entre si
para brindar soporte necesario para la toma de decisiones y desarrollar mejores acciones de negocio tanto

para la operacion, como para la administracion.

“Un SSD es un sistema interactivo basado en computadoras, que asiste a los tomadores de decisiones,
utilizando datos y modelos. El objetivo es resolver problemas semiestructurados y no estructurados
dentro de una organizacion. El concepto no es necesariamente nuevo, de hecho, se habla de ello desde

1960 especialmente sobre las areas de finanzas y operaciones” (Morton, 1971).

“Los Sistemas de Soporte a la Decision acoplan los recursos intelectuales de los individuos con las
capacidades de las computadoras para mejorar la calidad de las decisiones. Es un sistema basado en

computadora para los tomadores de decision que tratan con problemas semiestructurados”

“Los sistemas de soporte a la decision unen los recursos intelectuales del individuo con las capacidades

de la computadora para mejorar la calidad de las decisiones” (Efraim, 2005).

La incorporacion de lo que en inglés se denomina EPSS (Electronic Performance Support Systems o
Sistemas Electronicos de Soporte) ha cambiado la relacion entre el trabajo y el aprendizaje, por ejemplo,
uno esta trabajando y tiene una duda, tal vez esta duda la tuvo alguien mas y tal vez alguien pensé en una

respuesta que se halla “embebida” en la computadora para brindarla en el momento que la necesitamos.
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En algunos casos, es la misma computadora quien descubre nuestra carencia y gentilmente nos ofrece la

respuesta, aunque nosotros no la hayamos pedido (Cravino, Un trabajo feliz, 2003).

Los SSD se apoyan de técnicas avanzadas de andlisis de datos para apoyar la toma de decisiones con

informacion analizada y que permite generar modelos predictivos o bien encontrar patrones en los datos.
A continuacion, se nombran algunos sistemas de apoyo:

e Bodega de datos (Datawarehouse)

e Mineria de Datos (DataMining)

e Enterprise Resource Planning

e Tablero de Comando

e (Custommer Relationship Managment

e Sistemas de Integracion de aplicaciones empresariales
e Sistema de Flujo de Trabajo (Workflow)

e Sistemas para la toma de Decisiones en Grupo

e Sistemas de informacioén Gerencial

e Sistemas de Informacion para Ejecutivos

e Sistemas de Inteligencia Artificial.

e Sistemas Expertos de Soporte de Decision (Expert Systems, ES)
e Sistemas de Expertos basados en inteligencia Artificial

e Redes Neuronales.
Caracteristicas de los sistemas de soporte de decision:

Interactividad: el sistema computacional otorga la posibilidad de interactuar en forma amigable y con

respuestas a tiempo real.

Mayor velocidad de procesamiento: se procesa, mediante el uso de la computadora, un volumen de datos,

superior al que se puede procesar manualmente y a un costo mas bajo.

Tipo de decisiones: apoya el proceso de toma de decisiones estructuradas y no estructuradas.
Frecuencia de uso: tiene una utilizacion frecuente por parte de la administracion.

Variedad de usuarios: puede emplearse por usuarios de diferentes areas funcionales.

Desarrollo: permite que el usuario desarrollo de manera directa modelos de decision sin la participacion

operativa de profesionales en informatica.
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Interaccion Ambiental: permite interactuar con informacion externa como parte de los modelos de
decision.
Comunicacion inter-organizacional: facilita la comunicacion de informacion relevante de los niveles

altos a los niveles operativos y viceversa, a través de graficas.

Simplicidad: simple y facil de aprender y utilizar por el usuario final.
2.3 GESTORES DE BASE DE DATOS (SGBD)

Son programas que permiten el almacenamiento, modificacion y extraccion de la informacidon en una
base de datos dentro del nivel conceptual, dentro de los programas de software que manejan las bases de
datos proporcionan herramientas para afiadir, borrar, modificar y analizar los datos. Los usuarios pueden
acceder a la informacion mediante consultas SQL (lenguaje de programacion) y dependiendo el
repositorio usar filtros o preguntas especificas de interrogacion para la generacion de informes. Las bases

de datos han estado en uso desde los primeros dias de las computadoras electronicas. (Cood, 1970)

A diferencia de los sistemas modernos, que se pueden aplicar a datos y necesidades muy diferentes, la
mayor parte de los sistemas originales estaban enfocados a bases de datos especificas y pensadas para
ganar velocidad a costa de perder flexibilidad. Los gestores de base de datos (DataBase Managenent
System) son un sistema que permite la creacion, gestion y administracion de bases de datos, asi como la
eleccion y manejo de las estructuras necesarios para el almacenamiento y busqueda de la informacion

del modo mas eficiente posible (Marin, 2019).
En la actualidad, existen multitud de SGDB, en la mayoria relacionales.

Figura 3 Gestores de base de datos (SGBD)
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Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se nombran algunos sistemas de gestores de bases de datos:
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Sistemas SQL

Sistemas orientados a objetos
Sistemas NOSQL

Sistemas XLM

Lenguajes de modelacion

La estructura jerarquica fue usada en los SGBD de los primeros mainframes

Figura 4 Estructura jerarquica usada en los SGBD
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Fuente: Elaboracion propia

Esta estructura es simple pero inflexible ya que las relaciones estan confinadas al tipo 1: N.

En cambio, la estructura en red obtiene relaciones mas complejas que las jerarquicas. Admite relaciones
de cada registro con varios que se pueden seguir por distintos caminos. En otras palabras, el modelo
permite relaciones N: N. El modelo en red esta concebido como un modelo flexible de representar objetos

y sus relaciones. Su cualidad distintiva es que el esquema visto como un conjunto de nodos conectados

por arcos no tiene ninguna restriccion.

Figura 5 Modelo en red

Fuente: Elaboracion propia
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El inventor de este modelo fue Charles Bachman, y el estdndar fue publicado en 1969 por CODASYL.

La estructura relacional que defini6 E. F. Codd es la mas extendida hoy en dia en IBM en 1972, esta
estructura se usa en mainframes, computadoras medias y microcomputadoras. Almacena los datos en fila

(tuplas) y columnas (atributos).

Figura 6 Estructura relacional
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Fuente: Elaboracion propia
La estructura multidimensional tiene parecidos a la del modelo relacional, pero en vez de dos
dimensiones filas-columnas, tiene N dimensiones. Esta estructura ofrece el aspecto de una hoja de
calculo. Es facil de mantener y entender ya que los registros se almacenan del mismo modo como se
detalla la figura 7. Sus altas prestaciones han hecho de ella la base de datos mas popular para el proceso

analitico de transacciones en linea (OLAP — online analytical processing).

Figura 7 Estructura multidimensional
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Fuente: Elaboracion propia

35



“Tecnologia big data v analitica aplicada a la gestion de recursos humanos en una entidad financiera.
g y
Un caso de estudio”

2.3.1 CONCLUSION

El uso de un estandar en los SGDB es uno de los conceptos clave ya que responde a las exigencias de
evolucion del sistema de informacion, ayudando a una mejor utilizacion de los recursos (humanos y de
maquina) y preservando las inversiones realizadas; de este modo adaptando al sistema tecnoldgico
nuevas arquitecturas al unificar los modelos de datos, modelos de referencia y estdndares generando

beneficios en la portabilidad de las aplicaciones y en la productividad de las empresas.
2.4 CLASIFICACION DE BASES DE DATOS (SGBD)

Las bases de datos que usan y que implementan en la gestion del manejo de datos, en la actualidad, por
las grandes empresas y medianas también por sus caracteristicas y funcionalidades que estas proponen
se pueden clasificar bajo un estandar o marco de referencia en el sector de sistemas. Cabe destacar que
el almacenamiento de informacion y grandes volumenes en la manipulacion de datos juega un papel
importante en la toma de decisiones. Se definird los conceptos claves de los gestores y motores de datos

en este documento como también la clasificacion dependiendo el uso de estas.

Una base de datos es una coleccion de archivos interrelacionados, creados con un sistema manejador de
bases de datos. El contenido que engloba a la informacioén concerniente (almacenadas en archivos) de
una organizacion, de tal manera que los datos estén disponibles para los usuarios. Una finalidad es

eliminar la redundancia o al menos minimizarla.

Datos por aca, datos por alla, documentos con informacién valiosa en cajas, contratos encima del
escritorio y la gente necesita tener analisis de datos de forma radpida y muchas veces no sabe donde buscar
o guardar informacion. Los datos son lo mas importante a la hora de tomar decisiones, los datos que se
obtienen en el dia a dia puede ser clasificados dentro de dos grupos: los no estructurado y estructurados.
Estos mismos y con gran contenido, pueden agregar valor al negocio de la empresa ya que las personas
interesadas consiguen respuestas efectivas por el andlisis de métricas, informes y ventas, gracias a

manipular la informacioén que se guarda en las bases de datos o repositorios.

Nacen nuevas oportunidades de negocio con la utilizacion e implementacion de tecnologias para
manipular los datos no estructurados. Forman parte de este grupo documentos con imagenes y texto,
archivos PDF, hojas de calculo, imagenes, videos, archivos de audio, presentaciones con diapositivas,
publicaciones en medios sociales. Estos ultimos mediante técnicas big data y datawarehouse facilitan
que las organizaciones puedan analizar con informes reales la situacion exacta de la empresa, tarea,

proyecto y no justamente gracias a las consultas a bases de datos.
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Las bases de datos pueden clasificarse de acuerdo con el uso que se va a dar a los datos, a la informacién

que se desee manipular (Noticias, articulos y guias sobre estrategia y operaciones de TI en las empresas,

s.f.).

Bases de datos estaticas

Son base de datos de solo lectura se utilizan mucho para realizar ejecucion en la toma de
decisiones y realizar analisis de datos, por ejemplo, base de datos de empresas del rubro

periodicos ya que almacenan informacion por si se requiere consultarla tiempo después.
Bases de datos dinamicas

Estas son base de datos donde la informacion almacenada se modifica con el tiempo, permiten
que se haga una actualizacion, borrado y adicion de datos, ademas de las operaciones
fundamentales de consulta. Son utilizadas en muchos ambitos de negocios, en un sistema de

informacion de un supermercado, una farmacia.
Bases de datos centralizadas

Es muy similar al modelo de cliente/servidor en el sentido que la base de datos esta centralizada
en un lugar y los usuarios estan distribuidos. Este modelo s6lo brinda la ventaja de tener el
procesamiento distribuido ya que en sentido de disponibilidad y fiabilidad de los datos no se gana

nada.
Bases de datos distribuidos

Una base de datos distribuida (BDD) es un conjunto de multiples bases de datos que se encuentran
distribuidas en diferentes espacios 16gicos (por ejemplo, un servidor corriendo 2 maquinas
virtuales) e interconectados por una red de comunicaciones. Dichas BDD tienen la capacidad de

realizar procesamiento autonomo, esto permite realizar operaciones locales o distribuidas.

Bases de datos federada

Una base de datos federada es un sistema en el que varias bases de datos parecen funcionar como una

sola entidad. Cada componente de la base de datos en el sistema es completamente auto sostenido y

funcional. Cuando una aplicacion consulta la base de datos el sistema analiza cuél de los componentes

de la base contiene los datos que se solicitan y pasa la solicitud a la misma. SQL Server es un ejemplo

de una base de datos federada.

Base de datos NoSQL
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También llamadas no solo SQL, son un enfoque hacia la gestion de datos y el disefio de base de datos

para grandes volimenes de informacion, abarca una amplia gama de tecnologias y arquitecturas,
gracias a esto busca resolver los problemas de escalabilidad y rendimiento de big data que las bases

de datos relacionales no fueron disefiadas para abordar.

Las grandes y pequefias empresas gracias a esta caracteristica acceden y analizan grandes cantidades de
datos no estructurados o datos que se almacenan de forma remota en varios servidores virtuales en la
nube, en escritorios, cajones de oficina, cajas o dispositivos de almacenamiento tipo USB. Las bases de
datos mas populares NoSQL son Apache Cassandra, simpleDB, Google BigTable, Mapreduce,
Memcachedb y Voldemort. Las empresas que utilizan NoSQL incluyen NetFlix, LinkedIn y Twitter.

2.5 BIG DATA

2.5.1 OBJETIVO DEL BIG DATA

Siempre que una persona o empresa se conecta a la red estd generando informacion que es almacenada
en la “nube”. Toda esa informacion sobre consumos, pagos, actitudes, intereses, estados de animo o
comportamientos puede ser utilizada con multiples fines, pero antes debe ser organizada y analizada.
“Los usuarios han dejado de ser meros receptores de informacién y han comenzado a ser generadores de

esta” (CESEDEN - Centro Superior de Estudios de la Defensa Nacional, 2016).

Cada vez son mas los equipos que se conectan a Internet. Entre los de uso cotidiano, primero fueron las
computadoras, de escritorio o portatiles, luego los teléfonos celulares, consolas de videojuegos y los
televisores comenzaron a aprovechar a hacer uso de la conectividad. De este modo, lo que era propio de
la computacion paso a ser parte de otros dispositivos: actualizaciones automaticas de software, descarga
desde servidores remotos, uso y acceso a contenidos digitales, interaccion con otros usuarios y generacion
de entornos colaborativos y de interaccion. Asi, cada tipo de producto empezd a incorporar posibilidades
de conexion a Internet, heladeras, aires acondicionados, sistemas de iluminacidn, entre otros.
Dispositivos que pueden manejarse desde un Smartphone, activar y desactivar remotamente es solo una
posibilidad basica si pensamos el impacto potencial de estas tecnologias en generacion de datos y analisis
de conducta. La heladera que hace el pedido de productos faltantes al supermercado de manera autbnoma

puede ser un ejemplo (Bodenheimer, 2017).

La big data es un término impreciso, que se usa cuando queremos hablar de los datos que la sociedad

crea y procesa en forma digital con cada vez mas creciente velocidad, volumen y variedad (Brust, 2020).
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Big data ya no pertenece Unicamente al ambito de la tecnologia. En la actualidad, un imperativo de
negocio, que brinda soluciones para desafios de negocio de incremento de datos a los que se enfrentan
las empresas de los mercados bancarios y financieros de todo el mundo. Las compaiias de servicios
financieros estan aprovechando las soluciones big data para transformar procesos, sus organizaciones y,

muy pronto, el sector en su totalidad (David Turner, 2013).

No esté claro que el término big data tenga un significado preciso. El término refiere a al volumen y tipo
de datos provenientes de la interaccion con dispositivos interconectados, como teléfonos celulares,
tarjetas de crédito, cajeros automaticos, relojes inteligentes, computadoras personales, dispositivos de
GPS y cualquier objeto capaz de producir informacion y enviarla electrobnicamente a otra parte. La big
data se refiere a la copiosa cantidad de datos producidos espontaneamente por la interaccion con

dispositivos interconectados (Escudero, 2019).

Pensar en big data es observar el desarrollo tecnologico y las capacidades de almacenamiento que se van
desarrollando y a su vez la cantidad de datos que se genera segundo a segundo. Muchos han podido
entender que eso puede ser aprovechada, convirtiéndolo en informaciéon y mejor aiin, en conocimiento

(Bodenheimer, 2017).

2.5.2 ;QUE DATOS UTILIZA BIG DATA?

En el mundo de big data, existe un consenso en que los big data poseen tres V.

Se describe big data en términos de tres V: volumen, velocidad, variedad. Los datos son demasiado
grandes para procesar con las herramientas actuales; llega demasiado rapido para un almacenamiento e
indexacion optimos; y es demasiado heterogéneo para encajar en un esquema rigido. Existe una gran
presion sobre los investigadores de bases de datos para estudiar, explicar y resolver los desafios técnicos

en big data, pero no encontramos inspiracion en las tres V (Gottlob, 2013).

Un estudio realizado a 1.144 profesionales de diferentes empresas ha consultado a los encuestados sobre
la definicion de big data. Los resultados mas altos corresponden a las siguientes frases: “un mayor ambito

de informacion”, “nuevos tipos de datos y analisis” e “informacion en tiempo real” (Michael Schroeck
9 y 9

2012).

Estos resultados coinciden con la forma méas comun de caracterizar tres dimensiones de big data —’las
tres V:” volumen, variedad y velocidad. Y si bien estas dimensiones engloban los principales atributos

de big data, creemos que las empresas deben tener en cuenta una cuarta e importante dimension: la
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veracidad. Incluir la veracidad como el cuarto atributo de big data muestra la importancia de abordar y

gestionar la incertidumbre inherente a algunos tipos de datos (Michael Schroeck, 2012).

Figura 8 Dimensiones del big data
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Fuente: (Michael Schroeck, 2012)
El 71% de esas empresas de los mercados bancarios y financieros indican que uso de la informacion (con
big data) y del uso de analytics esta dando lugar a una ventaja competitiva para sus empresas. En

comparacion con el 63% de los encuestados de los demas sectores (David Turner, 2013).

Entonces, big data corresponde a una gran cantidad de datos que poseen las siguientes caracteristicas:
volumen, variedad, veracidad y velocidad. Analytics es una herramienta que permite abordar esos datos.
El importante desafio para big data: si los datos estan, pero no sistematizados convenientemente, es casi
lo mismo que si no estan. Creer que la informacion esta por el mero hecho de que los datos existen es un

serio error.

Desarrollando las tres V, la primera de ellas, volumen, quiere decir que la cantidad de datos debe ser
grande ;Cuan grande? Hoy quizas 10 terabytes es considerada una gran cantidad de datos (Wang, 2012).
“Expertos como Ernesto Mislej, expresan que no hay un numero exacto que determine qué es big data y
que no, sino que estd determinado por las herramientas que se utilizan para llevar adelante la gestion de

los datos y su andlisis, eso es lo que define si es o no es big data” (Bril, 2015).

La segunda V es velocidad, esta caracteristica hace referencia a la frecuencia en la que los datos son
generados, capturados, analizados y distribuidos para luego poder utilizarlos y accionar sobre los
resultados. Hoy en dia se requiere que los datos sean practicamente en tiempo real, ya que, si se poseen

los datos rapidamente, uno puede predecir con exactitud lo que va a suceder (Wang, 2012).
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La tercera es la variedad, con una gran proliferacion de tipos de datos, ya sean estructurados o
desestructurados, uno debe captar datos de diferentes tipos y fuentes para poder mejorar y optimizarla

calidad de la informacién generada (Wang, 2012).
2.5.3 CASOS DE EJEMPLIFICADORES, PORQUE BIG DATA

Junto con la baja del costo de la tecnologia y los nuevos softwares de administracion y analisis de
informacion, genera un momento historico para el analisis de datos. Estos elementos significan que tienen
las competencias necesarias para analizar grandes cantidades de datos de forma econdmica y rapida. Por
lo que esta capacidad representa una oportunidad de para ganar en términos de eficiencia, productividad

y rentabilidad (Minelli, 2013).

En (PowerData, 2013) Se resume una lista de drivers para la utilizacion de big data, estos son

consumidores mas sofisticados, la automatizacion y por ultimo la monetizacion:

En primer lugar, los consumidores mas sofisticados provocan que estos sean mas dificiles de entender y
sus exigencias sean mayores. Big data es un método para poder comprender a los consumidores y
responder a sus necesidades y expectativas mediante andlisis que antes eran impensados y no se podian
realizar. Este analisis puede permitir entre otras cosas, la obtencion de correlaciones de comportamiento
entre una serie de usuarios. Permitiendo optimizar y personalizar el trato hacia ese segmento de

consumidores. Ofreciendo quizés productos mas atractivos para ellos, mediante canales mas efectivos.

La automatizacion, ya que la tecnologia permite gestionar de forma automatica y con mayor precision

los datos y su utilizacion. La automatizacion busca ganar en tiempos, eficiencia y costos.

La monetizacion, es decir, mejorar los resultados econdmicos, ya sea utilizando la herramienta para
asistir por ejemplo en campafias de marketing personalizadas en tiempo real. Asistiendo al proceso de

toma de decisiones, uno puede obtener mejores resultados de rentabilidad.

La cantidad de datos con la que se puede contar es abrumadora, a continuacion, se expresa los que ocurre

en cada plataforma o red, minuto a minuto.
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Figura 9 “Cada minuto del dia”
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Cada minuto 4.500.000 de usuarios observan videos en Youtube, se generan 277.777 publicaciones en
Instagram, se generan 511.200 tweets de usuarios, se envian 188.000.000 de mails, se realizan 231.840
llamadas a través de Skype, se contratan 9.772 servicios de traslado de Uber, se generan 4.497.420 de
consultas en Google, se producen 1.389 reservas en Airbnb, son algunos de los ejemplos que nos
manifiesta la figura 9; esto nos lleva a determinar que definitivamente estamos rodeados de datos que,
siendo procesados de la manera correcta, podrian hablarnos sobre gustos de clientes y posibles clientes,
qué es lo que estan pensando los colaboradores de una organizacidn, la reputacion de una compaiiia y la
valoracion de los productos que se comercializan en el mercado, cudles son las tendencias y las

costumbres de la sociedad, entre otras.
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“Piensen en lo que hicieron en las ultimas dos horas. Si caminaron con su celular, muy posiblemente
hayan generado datos de su ubicacion geografica, y ni hablar si activaron el GPS para viajar en auto”

(Escudero, 2019).

Tabla 1 Clasificacion de los datos

. . o Datos de tecnologias sociales v
Datos Administrativos Datos de gestion del talento i :
Datos demograficos de Gestion del desempefio Datos de conducta en tiempo
colaboradores real
Encuestas de clima
Liquidacion de sueldos Redes sociales v profesionales
Evalaciones de talento
Fechas de seleccion Uso de mail

Fuente: Elaboracion Propia
Cabe destacar que, en algunas ocasiones, los datos no son generados por el proposito de crearlos, como

en las respuestas a una encuesta tradicional, sino como resultado de otra accion.
2.5.4 TECNICA DE SISTEMATIZACION DE INFORMACION DE BIG DATA

La sistematizacion de la informaciéon es muchas veces la mas importante de las tareas. Los datos son
materia prima para la discusion. Estos pueden ser andrquicos y en apariencia inconexos (de censos,
encuestas online, etc.) a un subconjunto pequefio pero que puede ser estudiado como si hubiese provenido

de un experimento, aun cuando dicho experimento jamas fue implementado.

La seleccion de los datos debe ser la apropiada, la misma debe incluir comprension del dominio de
negocios, del problema y del objetivo de andlisis. A su vez se debe determinar las caracteristicas de

validez, consistencia y precision de los datos seleccionados.
2.5.5 COMO SE IMPLEMENTA BIG DATA

Se definen tres modelos de implementacion de big data, estos dependen del business intelligence (BI) de
la empresa, la infraestructura de la empresa y el nivel de conocimiento del entorno. El primer modelo es
el revolucionario, que lo define como la aplicacion en el tiempo real de big data. Este tipo de
implementacion tiene como ventajas la agilidad, la optimizacion de datos, tiempos y la flexibilidad, pero
como desventajas el mayor costo y tiempo de adaptacion para poder comenzar a utilizar la herramienta

(PowerData, 2013).

El segundo modelo de implementacion es el evolutivo. Este modelo es usual en empresas ya que tienen
dentro de ellas un nivel de business intelligence (BI) avanzado, por lo que su implementacion seria una
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evolucion y no una revolucion. Las ventajas de este modelo son un mayor rendimiento de la herramienta,

un mayor volumen de capacidad en el momento de implementacion y ahorro en costos, ya que ya poseen
business intelligence (BI) que sirva de base para abastecer e¢ implementar la herramienta. Los
inconvenientes son que la velocidad y rendimiento de big data estan limitados por la capacidad del

business intelligence (BI) existente.

El tercer y ultimo modelo de implementacion es la hibrida, una mezcla entre los dos modelos anteriores.
Las ventajas de este modelo son la precision y rentabilidad. Las desventajas son su dificultad y posible
resistencia para revolucionar y evolucionar al mismo tiempo. En este caso el objetivo es adaptar el
business intelligence (BI) existente y mejorar su implementacion segin los requerimientos y capacidad

necesaria, con la dificultad de que ambas tareas se deben realizar el mismo tiempo.

Figura 10 Variables de estudio
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2.5.6 BIG DATA APLICADO EN LA GESTION DE RECURSOS HUMANOS

Big data se refiere a cantidades masivas y exponencialmente crecientes de empleados, cliente y datos
transaccionales disponibles en organizaciones. En el caso de los recursos humanos, Las organizaciones
tienen grandes cantidades de talento o datos relacionados con las personas (por ejemplo, habilidades,
calificaciones de desempefio, edad, tenencia, registro de seguridad, desempefio de ventas, antecedentes
de educacion, gerenciamiento, roles anteriores, etc.) que se pueden utilizar para comprender mejor la
composicion actual de la organizacion, el rendimiento y el riesgo de mejorar desarrollo de empleados,
productos y servicios. Big data en recursos humanos se establece en evaluar y mejorar practicas que
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incluyen adquisicion de talento, desarrollo, retencion y desempefio organizacional general. Esto implica
integrar y analizar métricas internas, puntos de referencia externos, datos de redes sociales y datos
gubernamentales para ofrecer una solucion mdas informada al problema comercial frente a su

organizacion (Stone, https://www.cornerstoneondemand.com/, s.f.).

Se necesitan nuevas herramientas y tecnologia porque los grandes datos son muy grandes, cambian
rapidamente y estdn potencialmente desestructurados. Con estas herramientas, las organizaciones de
recursos humanos pueden realizar analisis y pronésticos para tomar decisiones mas inteligentes y
precisas, medir mejor la eficiencia e identificar los "puntos ciegos" de la administracion para responder
preguntas importantes sobre la productividad de la fuerza laboral, el impacto de los programas de
capacitacion en el desempefio empresarial, predictores de desgaste de la fuerza laboral y como identificar
lideres potenciales. La capacidad de capturar y analizar grandes datos ha permitido que muchas
compaiias aumenten los ingresos al comprender mejor y dirigirse con mayor precision a los clientes y
reducir los costos a través de procesos comerciales mejorados. El mayor problema para las personas de
recursos humanos que gestionan el talento ha sido la falta de numeros y la falta de datos para poner sobre

la mesa en las discusiones comerciales (Stone, https://www.cornerstoneondemand.com/, s.f.).

Para que el anélisis de big data tenga éxito en el campo de recursos humanos también se deben abordar

desafios regulatorios y éticos:

e Si los datos pronosticaran que el desempefio de la empresa mejoraria si todas las minorias de
ciertas etnias fueran degradadas, la gran mayoria de los gerentes de recursos humanos rechazarian
la conclusion analitica por ser falsa e ilegal. Sin embargo, es probable que los problemas de
discriminacion con el andlisis big data sean mas sutiles y en particular pueden servir para
exacerbar patrones discriminatorios previos. Incluso si los antecedentes raciales o éticos no se
incluyeron en los sets de datos podria concluir que un grupo particular de colaboradores son
estrellas y que la capacitacion deba basarse en los antecedentes y experiencias de ese grupo. Pero
si la discriminacion sutil en el pasado hubiera sido tolerada por la cultura organizacional, las
conclusiones del big data analytics podrian ser técnicamente correctas, pero solo porque ciertas
minorias fueron previamente excluidas del entrenamiento efectivo (Sodeman, 2020).

e FEl uso intrusivo de analisis podria generar problemas de privacidad. Algunas empresas han
desarrollado sistemas de seguimiento que recopilan audio, geolocalizacion y otros datos de los
empleados durante su jornada laboral. Estos sistemas pueden identificar las acciones mas

productivas y las actividades de intercambio de conocimientos por parte de individuos y
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compafieros de equipo, incluida la identificacion de grupos de trabajo informales que tienen

miembros en multiples ubicaciones. Si bien estos investigadores y empleadores quizas tengan
buenas intenciones en este esfuerzo, los colaboradores tienden a preocuparse por su privacidad
en sus trabajos (Sodeman, 2020).

Sin embargo, todas estas preocupaciones legales y éticas, tienen un tema central: debe haber
transparencia y cuidado por parte del empleador y el consentimiento de los empleados. Es
probable que los empleadores cumplan con las leyes cuando recursos humanos toma las
siguientes medidas: se comunica con los empleados sobre como y por qué se recopilan los datos;
ejerce el debido cuidado de que los datos sean seguros, se utilicen para el propdsito previsto y no
sean discriminatorios; y obtiene el consentimiento explicito, escrito y voluntario de los empleados

sobre la recopilacion de datos (Sodeman, 2020).
2.5.7 APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE LEARNING)

Es el nombre que reciben las técnicas computacionales, matematicas y estadisticas asociadas al fendmeno

big data.

La practica ha acordado en traducir el término machine learning como “aprendizaje automatico”. Como
se pude apreciar en la Figura 1, los métodos de aprendizaje automatico caen en la frontera entre la
computacion y la estadistica: ambas reclaman su paternidad. Su principal objetivo es explorar los datos
pasados para construir el modelo de una formula matematica que prediga de la mejor manera el
acontecimiento que estemos interesados. Una vez construido el modelo, se lo podria alimentar de

informacion para tener como resultado una prediccion sobre un posible suceso (Escudero, 2019).

“En la vieja vision de la estadistica, la idea era estimar el modelo, propuesto por una teoria o tal vez por
experiencia previa. El modelo venia de afuera del problema y los datos se usaban solo para estimarlo. La
revolucion de machine learning cambia por completo esta estrategia. La profusion de datos permite,
construir, estimar y reevaluar el modelo a medida que se lo usa. Es la idea de aprender, en vez de estimar”

(Escudero, 2019).

Cuanto mas flexible sea el modelo y menos se conozca sobre €l, mas seran los datos que se necesiten

para alimentarlo mediante datos masivos. Es aqui donde aparece big data.
2.6 BODEGA DE DATOS (DATA WAREHOUSE)

Una bodega de datos, segtin define Bill Inmon, considerado el padre del data warehouse, es un conjunto

de datos integrados u orientados a una materia, que varian con el tiempo y que no son transitorios, los
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cuales apoyan el proceso de toma de decisiones de la administracion y estd orientada al manejo de

grandes volumenes de datos provenientes de diversas fuentes o diversos tipos (Rainardi, 2007).

El concepto de data warehouse (DW) llegd de la mano de Bill Inmon. El pensé en un tinico repositorio

de informacion para poder integrar y explotar informacion de diversos sistemas fuentes.

Data warehouse o almacén de datos, es definido como un proceso de gestion centralizada de datos, en
donde se aplican herramientas que permiten resumir, describir y analizar los datos historicos para dar
soporte a la toma de decisiones (Sivanandam, 2006). Un data warehouse proporciona una vision global,
comun e integrada de los datos de la organizacion, independiente de como se vayan a utilizar
posteriormente por los consumidores o usuarios. Normalmente en el almacén de datos habra que guardar
informacion historica que cubra un amplio periodo de tiempo. Pero hay ocasiones en las que no se
necesita la historia de los datos, sino sélo sus ultimos valores, siendo ademas admisible generalmente un

pequefio desfase o retraso sobre los datos operacionales.

Podemos entender un data mart como un subconjunto de los datos del data warehouse con el objetivo
de responder a un determinado analisis, funcién o necesidad y con una poblacion de usuarios especifica.
Al igual que en un data warehouse, los datos estan estructurados en modelos de estrella o copo de nieve
y un data mart puede ser dependiente o independiente de un data warehouse. El data mart estd pensado
para cubrir las necesidades de un grupo de trabajo o de un determinado departamento dentro de la
organizacion. El data warehouse es la organizacion en su conjunto es el almacén natural para los datos
corporativos comunes. El data warehouse es la organizacion en su conjunto, es el almacén natural para

los datos corporativos comunes (Curto, 2007).
2.7 DEFINICION DE ETL

Es el proceso que permite a las organizaciones mover datos desde multiples fuentes, reformatearlos,
limpiarlos y cargarlos en otra base de datos, data mart, o data warehouse para analizar, o en otro sistema

operacional para apoyar un proceso de negocio.

Dentro de este conjunto de herramientas encontramos las que nos ayudan a realizar una programacion de
la ejecucion de las tareas de extraccion; este factor es uno de los mas relevantes debido a que se depende
de la latencia en el proceso de la generacion de la informacion, en otras palabras el tiempo que debe
transcurrir entre el momento en que los datos son generados y el momento en que estos son almacenados
para su procesamiento; sin embargo otro factor importante es la seguridad de los datos, lo cual se

encuentra sujeto a las politicas de la empresa, dando que si se va a realizar una integracion de los datos
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en los multiples sistemas ya sea en una bodega o un deposito, se debe prevenir la vulnerabilidad de este

requiriendo una planeacion muy cuidadosa.

Otro aspecto que se debe tener en cuenta en estas herramientas de extraccion, transformacion y carga es
el punto de partida de la generacion de informacion, la calidad de los datos que se van almacenar es muy
relevante y demasiada critica para la generacion de informacion que sea util y coherente para la

organizacion.

En idioma inglés su acronimo es extract, transform and load (extraer, transformar y cargar),
frecuentemente abreviado en ETL también se pueden utilizar para la integracion con sistemas heredados

(Wikipedia, 2012).
2.8 MINERIA DE DATOS (DATAMINING)

2.8.1 OBJETIVO DE LA MINERIA DE DATOS

Seleccionar las variables de los colaboradores para poderlos agrupar y asociar, de esa forma detectar
posibles tendencias o patrones de comportamiento relacionadas con el desempeio laboral de los

empleados.

Una de las ventajas de contar con bases de datos es la posibilidad de descubrir informacion de interés y
adquirir conocimiento mediante el andlisis de los datos. Sin embargo, el volumen mismo de las bases de
datos es con frecuencia una limitante para analisis manuales por lo que se han desarrollado tecnologias

especializadas que faciliten su manejo.

La mineria de datos es un campo de las ciencias de la computacion referido al proceso que intenta
descubrir patrones en grandes volumenes de conjuntos de datos. Utiliza los métodos de la inteligencia
artificial, aprendizaje automatico, estadistica y sistemas de bases de datos. El objetivo general del proceso
de mineria de datos consiste en extraer informacién de un conjunto de datos y transformarla en una
estructura comprensible para su uso posterior. A continuacion, algunas de las definiciones que han dado

diferentes autores para la mineria de datos son:

La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones en los datos. Los datos se presentan en grandes
cantidades. Los patrones descubiertos deben ser significativos de manera que se permitan ventajas, por

lo general, de tipo econdémicas (Frank, 2005).

La mineria de datos es el proceso eficiente, no trivial, de extraer informacién valiosa (patrones y

tendencias) de una gran coleccion de datos (Sivanandam, 2006).
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La mineria de datos es el analisis de conjuntos de datos observados, a menudo extensos, para encontrar
relaciones insospechadas y resumir los datos en forma comprensible y ttil para el usuario de la

informacion (Smyth, 2001).

La mineria de datos es la exploracién y andlisis de grandes cantidades de datos para descubrir un

resultado particular y patrones significativos (Linoff, 2004).

Los autores encuentran en estas definiciones datos en comun en la extraccion de informacion 1til, estos
mismos son patrones, asociaciones y relaciones entre los datos para los usuarios finales. Debido a las
muchas formas de definir la mineria de datos, otros autores resumen el objetivo de la mineria de datos
como el proceso de convertir datos extraidos de grandes volimenes de datos en conocimiento util.
(Ramirez, 2004). El establecimiento de patrones es una practica util, puesto que permite explicar algo

con relacion a los datos que se tienen (Frank, 2005).

La mineria de datos facilita el relevar patrones existentes en el conjunto de datos, los cuales generan
informacion valida, novedosa, atil, comprensible y explotable. Estos factores han llevado a considerar a
la mineria de datos como un campo interdisciplinario, el cual es desarrollado de manera conjunta o como
apoyo de otras disciplinas como: tecnologia de bases de datos, sistemas para la toma de decisiones,
estadistica, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, redes neuronales, reconocimiento de patrones

y visualizacion de datos, entre otras.

Figura 11 Asociacion de diversas disciplinas de mineria de datos
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Fuente: Adaptado de (Ramirez, 2004)

Una aplicacion de mineria de datos podria identificar varios grupos en los datos que luego pueden ser

utilizados para obtener resultados mas precisos de prediccion por un sistema de soporte de decisiones.
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Ni la recoleccion de datos, preparacion de datos, ni la interpretacion de los resultados y la informacion

son parte de la etapa de mineria de datos, pero pertenecen al proceso de KKD (Knowledge Discovery in

Database) como pasos adicionales.

Figura 12 Knowledge Discovery in Database
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Los términos relacionados con el dragado de datos, la pesca de datos y el espionaje de los datos se refieren
a la utilizacion de métodos de mineria de datos a las partes de la muestra que son (o pueden ser)
demasiado pequenos para las inferencias estadisticas fiables que se hicieron acerca de la validez de
cualquiera de los patrones descubiertos. Estos métodos pueden, sin embargo, ser utilizados en la creacion

de nuevas hipotesis que se prueban contra las poblaciones de datos mas grandes.

Segun (Ramirez, 2004) define que un proceso tipico de mineria de datos consta de los siguientes pasos

generales:
e Seleccion del conjunto de datos:

Tanto en lo que refiere a las variables objetivo (aquellas que se quieren predecir, calcular o inferir),
como las variables independientes (las que sirven para hacer el calculo o proceso), como

posiblemente al muestreo de los registros disponibles.
e Analisis de las propiedades de los datos:

En especial los histogramas, diagramas de dispersion, presencia de valores atipicos y ausencia de

datos (valores nulos).
e Transformacion del conjunto de datos de entrada:

Se realizara de diversas formas en funcion del analisis previo, con el objetivo de prepararlo para
aplicar la técnica de mineria de datos que mejor se adapte a los datos y al problema. A este paso

también se le conoce como pre-procesamiento de los datos.

e Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos:

50



Se construye el modelo predictivo, de clasificacion o segmentacion.
e [Extraccion de conocimiento:

Mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un modelo de conocimiento que representa
patrones de comportamiento observados en los valores de las variables del problema o relaciones de
asociacion entre dichas variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar
distintos modelos, aunque generalmente cada técnica obliga a un pre procesamiento diferente de los

datos.
e Interpretacion y evaluacion de datos

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validacion comprobando que las conclusiones
que arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos
mediante el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste
mejor al problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno

de los pasos anteriores para generar nuevos modelos.

Si el modelo final no supera la evaluacion, el proceso se podria repetir desde el principio o, si el
experto lo considera oportuno, a partir de cualquiera de los pasos anteriores. Esta retroalimentacion
se podra repetir cuantas veces se considere necesario hasta obtener un modelo valido. Una vez

validado el modelo, éste ya esta listo para su exploracion.

Los modelos obtenidos por técnicas de mineria de datos se aplican incorporandolos en los sistemas de

analisis de informacion de las organizaciones e incluso, en los sistemas transaccionales.
2.8.2 TIPOS DE MINERIA DE DATOS

La mineria de datos ha sufrido transformaciones en los ultimos afios de acuerdo con los cambios
tecnoldgicos, de estrategias de marketing, la extension de los modelos de compra en linea, etc. Los mas

importantes de ellos son:

e Laimportancia que han cobrado los datos no estructurados (texto, paginas de Internet).

e Lanecesidad de integrar los algoritmos y resultados obtenidos en sistemas operacionales, portales
de internet, etc.

e La exigencia de que los procesos funcionen practicamente en linea (por ejemplo, en casos de

fraude con una tarjeta de crédito).
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e Los tiempos de respuesta. El gran volumen de datos que hay que procesar en muchos casos para

obtener un modelo valido es un inconveniente pues esto implica grandes cantidades de tiempo de

proceso y hay problemas que requieren una respuesta en tiempo real.
2.8.2.1 PREDICCION

Muchas formas de mineria de datos son predictivas. Por ejemplo, un modelo podria predecir el ingreso
basado en la educacion y otros factores demograficos. Las predicciones tienen una probabilidad asociada
y las probabilidades de prediccion son también conocidas como confianza. Algunas formas de mineria
de datos predictiva generan reglas, las cuales son condiciones que implican una salida dada. Por ejemplo,
una regla podria especificar que una persona que tiene un grado universitario y vive en cierto barrio o

ciudad, probablemente tiene un ingreso mayor al promedio en la regién
2.8.2.2 AGRUPACION

La agrupacion es otra forma en la que la mineria de datos identifica grupos naturales en los datos. Por
ejemplo, un modelo podria identificar el segmento de la poblacién que tiene un ingreso dentro de un
rango especifico, que tiene un buen registro de manejo (en un sistema de puntuacidén o scoring de

conductores), y que compran un nuevo automovil.

El agrupamiento ha sido reconocido como un método eficaz para tratar problemas de clasificacion de

variables de estudio para la bisqueda de patrones y tendencias (Rodrigo, 2002).

Existen dos tipos principales de agrupamiento (Larose, 2005); el agrupamiento jerarquico que se
caracteriza por el desarrollo recursivo de una estructura en forma de arbol; y el agrupamiento particional
que organiza los registros dentro de k grupos. Los métodos particionales tienen ventajas en aplicaciones
que involucran gran cantidad de datos y los jerarquicos, por lo general, se utilizan para identificar el

numero deseado de grupos.
2.8.2.3 FUNCIONES Y TAREAS DE LA MINERIA DE DATOS

La mineria de datos se apoya en la aplicacion de métodos matematicos de analisis, utilizando diferentes
algoritmos y técnicas de clasificacion, tales como clustering, regresion inteligencia artificial, redes
neuronales, reglas de asociacion, arboles de decision, algoritmos genéticos, entre otras, que son de gran

utilidad para para llevar a cabo el andlisis inteligente de grandes volimenes de informacion digital.
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Estos elementos permiten que los algoritmos aprendan conceptos por si solos, sin tener que ser
programados, es decir, se trata de un conjunto de reglas abstractas que por si solas son construidas, lo

que se ha conseguido es una “autoconfiguracion” propiamente dicha.
e Problemas de clasificacion

Cuando la variable a predecir es un conjunto de estados discretos o categéricos de los cuales a su vez

pueden ser:

o Binaria: {Si, No}, {Azul, Rojo}, {Fuga, No Fuga}, etc.
o Multiple: Comprara {Productol, Producto2...}, etc.
o Ordenada: Riesgo {Bajo, Medio, Alto}

Al igual que la clasificacion, la regresion es una tarea de aprendizaje inductivo que ha sido ampliamente
estudiada y utilizada. Los modelos de regresion predicen variables y valore numéricos, por ejemplo, las

ventas de una empresa a partir de los precios a fijar.

Estos métodos proporcionan una forma directa de descubrir y representar la similitud en los datos,
formando conjuntos de datos similares entre ellos. Una vez que se crean los grupos, los algoritmos pueden

predecir a qué conjunto corresponde una nueva instancia, lo que les permite implementar analisis

predictivos.
Tabla 2 Tipologia de los algoritmos de mineria de datos
METODOS SUPERVISADOS NO SUPERVISADOS
Clasificacion |Regresion| Agrupamiento

Agrupamiento Jerarquico X
K-means y derivados X

k-NN X

SVM X b4

Redes Neuronales X X

Arboles de decision X X

Metodos probabilisticos X X

Fuente: Adaptado de (Caihuelas, 2017)
2.8.2.3.1 MINERIA DE DATOS SUPERVISADA

“Los métodos supervisados son algoritmos que basan su proceso de aprendizaje en un juego de datos de
entrenamiento convenientemente etiquetado. Por etiquetado entendemos que para cada ocurrencia del
juego de datos de entrenamiento conocemos el valor de su atributo objetivo o clase. Esto le permitira al

algoritmo poder deducir una funcion capaz de predecir el atributo objetivo para un juego de datos nuevos.
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Las grandes familias de algoritmos de aprendizaje supervisado son: Algoritmos de clasificacion y

Algoritmos de regresion” (Caihuelas, 2017, pag. 39).

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcion a partir de datos de entrenamiento
que consisten en pares de objetos normalmente vectores; datos de entrada y los resultados deseados. La
precision de la funcion aprendida depende en gran medida de como el objeto de entrada est4 representado.
La salida de la funcidn puede ser un valor numérico como en los problemas de regresion o una etiqueta
de clase como en los de clasificacion. El objetivo de este aprendizaje es el de crear una funcion capaz de
predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber ajustado los

pardmetros y haber visto una serie de ejemplos con los datos de entrenamiento.

El desempeno del algoritmo se puede medir utilizando un conjunto de pruebas independiente del
entrenamiento que se usa con el mismo. Los algoritmos mas utilizados son las redes neuronales, las
maquinas de vectores soporte; el algoritmo de K-vecinos mas cercanos (KNN), los modelos de mixturas,

el clasificador bayesiano ingenuo, los arboles de decision y las funciones de base radial.
2.8.2.3.1.1 KNN VECINOS MAS CERCANOS

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado del tipo de clasificacion, con los pardmetros y los datos de
entrenamiento su objetivo serd clasificar correctamente todas las instancias nuevas. En contraste con los
algoritmos de aprendizaje supervisado, el algoritmo KNN no genera un modelo fruto del aprendizaje con
datos de entrenamiento, sino que el aprendizaje sucede en el mismo momento en el que se pide clasificar
una nueva instancia. A este tipo de algoritmos se les llama métodos de aprendizaje perezoso o lazy learing
method, en inglés. El funcionamiento del algoritmo es muy simple. Para cada nueva instancia a clasificar,
se calcula la distancia con todas las instancias de entrenamiento y se seleccionan las k instancias mas

cercanas.
2.8.2.3.1.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial en inglés (support vector machines o SVM) son algoritmos de
aprendizaje supervisado capaz de resolver problemas de clasificacion, tanto lineales como no lineales.
Actualmente es considerado uno de los algoritmos mdas potentes en reconocimiento de patrones. Su
eficiencia y los buenos resultados obtenidos en comparacion con otros algoritmos han convertido esta
técnica en la mas utilizada en campos como el reconocimiento de textos y habla, prediccion de series
temporales y estudios sobre bases de datos de marketing, entre otros, pero también en otros campos como

la secuenciacion de proteinas y el diagnostico de varios tipos de cancer.
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Las SVM utilizan las técnicas de optimizacidon cuadratica propuestas para buscar maximizar el margen
entre los puntos pertenecientes a los distintos grupos a clasificar, de tal forma que el médximo nimero de
futuros puntos queden bien clasificados. El objetivo de las SVM es encontrar el hiperplano 6ptimo que

maximiza el margen entre clases del conjunto del set de datos de entrenamiento.
2.8.2.3.2 MINERIA DE DATOS NO SUPERVISADA

Dentro de la mineria de datos, las técnicas y métodos que usan los algoritmos no supervisados son
utilizados para la deteccidon de patrones ocultos en la informacion y fuentes de datos de la empresa.
Dichos patrones representan por si mismos informacion util que puede ser utilizada directamente en la
toma de decisiones. Este tipo de métodos no supervisados se pueden clasificar en tres grandes grupos,
dependiendo del esquema de organizacion interna que empleen para actualizar las caracteristicas de las

neuronas de la red:

e M:¢étodos de aprendizaje basados en la regla de Hebb. Una de las primeras aproximaciones al
aprendizaje no supervisado fue la realizada por Hebb que ha supuesto una de las aportaciones
fundamentales en el campo de las redes de neuronas. Basados en ella, se han propuesto diversos
tipos de reglas hebbianas empleadas con diversos fines, aunque una de las aplicaciones mas
importantes es en el analisis de componentes principales.

e M¢todos de aprendizaje competitivos. En este tipo de sistemas el objetivo es agrupar o categorizar
los datos que sean similares. Generalmente, se trata de similitud geométrica en el espacio de
entrada. Estos modelos utilizan redes neuronales que compiten para ser activadas. A diferencia
de los métodos anteriores, donde varias neuronas pueden ser activadas al mismo tiempo, en este
tipo de sistemas s6lo una de ellas serd la ganadora. Por tanto, la red tratara de agrupar los patrones
similares que seran representados por una neurona de la red.

e Mc¢étodos de aprendizaje basados en modelos de teoria de la informacion. Un esquema de
aprendizaje basado en los principios de la teoria de la informacion. Este tipo de sistemas trata de
maximizar la cantidad de informacion que se conserva en el procesamiento de los datos
minimizando la entropia. Este tipo de métodos tiene multitud de aplicaciones practicas, entre

ellas, el analisis de componentes principales y sistemas de compresion de informacion.

La mayoria de los métodos descritos antes tienen como objetivo seleccionar las mejores reglas de
asociacion teniendo en cuenta los factores de soporte y de confianza para obtener patrones consistentes

e interesantes.
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2.8.2.3.2.1 CLUSTERING

Este algoritmo intenta encontrar patrones en los datos identificando principalmente los que se forman
como grupos separados. Esos criterios son por lo general distancia o similitud. Cada grupo encontrado
se puede usar para realizar una segmentacion de clientes/empleados y de esa forma ofrecer asi distintos
productos a cada grupo. El objetivo principal es encontrar grupos de instancias que en un cluster sean
similares entre si y diferentes de las otras en otros clusters. Otra posible aplicacion es agrupar documentos
por tematica, donde cada cluster o grupo pertenece a un tipo de documento, sin embargo, puede usarse
como paso previo a otras técnicas de aprendizaje. Algunos ejemplos son exploracion de datos y pre

procesamiento de datos.
2.8.2.3.2.2 K-MEANS

El algoritmo K-medias es probablemente el algoritmo de agrupamiento mas conocido. El algoritmo esta
basado en la minimizacién de la distancia interna (la suma de las distancias de los patrones asignados a
un agrupamiento al centroide de dicho agrupamiento). De hecho, este algoritmo minimiza la suma de las

distancias al cuadrado de cada patron al centroide de su agrupamiento.

El algoritmo es sencillo y eficiente. Ademas, procesa los patrones secuencialmente (por lo que requiere

un almacenamiento minimo).

Sin embargo, esta sesgado por el orden de presentacion de los patrones (los primeros patrones determinan
la configuracion inicial de los agrupamientos) y su comportamiento depende enormemente del pardmetro

K.

El algoritmo de K-medias, también llamado algoritmo de Lloyd en la comunidad informatica es un
método de clustering o agrupamiento que consiste en clasificar un conjunto de elementos con base en

propiedades de estos de forma iterativa.

Otra caracteristica importante es que emplea la media estadistica para el calculo los nuevos clusters.
Concretamente, se calcula del cluster su centroide; esto es el punto resultante de la media de todos los

elementos asignados al c/uster en cuestion. Los dos pasos principales del procedimiento son:
Paso de asignacion:

Se asigna a cada elemento el cluster o grupo mas cercano, aplicando una funcion para el calculo de

distancia.

Paso de actualizacion:
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Consistente en calcular los nuevos centroides para cada cluster. Aunque el algoritmo presenta una
complejidad computacional dificil, existen heuristicos que hacen que converja rapidamente a un 6ptimo

local.
2.8.2.3.3 TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Las técnicas de machine learning nos abren una amplia ventana al mundo de los datos, ofreciéndonos
grandes posibilidades para mejorar la eficiencia y el rendimiento de nuestro negocio y elevar, en
consecuencia, la competitividad de nuestra empresa. En este sentido, apenas hemos comenzado a
vislumbrar el gran potencial que nos ofrece el aprendizaje automatico para abordar problemas reales y
crear modelos que proporcionen predicciones de alto valor, permitiendo, de esta forma, tomar decisiones

mas adecuadas y desarrollar mejores acciones de negocio.

Figura 13 Proceso de extraccion de patrones mediante el uso de técnicas de mineria de datos
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Fuente: Adaptado de (Ramirez, 2004)
Por tanto, es conveniente aprovechar la oportunidad de obtener informacion valiosa a partir de nuestros
datos y no perder de vista las ventajas competitivas que nos puede brindar el asomarnos al extenso e
incipiente universo de machine learning. La técnica mas utilizada en mineria de datos es la clasificacion
que emplea métodos como arboles de decision o redes neuronales. Cada proceso de clasificacion que se

realiza implica un aprendizaje y una propia clasificacion (Larose, 2005).

Ese aprendizaje es donde se entrenan los datos mediante los diferentes algoritmos, para posteriormente
realizar las pruebas y comprobar resultados. En esta etapa del proyecto seleccionamos los algoritmos

posibles que nos ayudaran a determinar los factores que afectan el aprovechamiento académico.
2.8.2.3.3.1 REDES NEURONALES

Son un paradigma del aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el
sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexién de neuronas en una red que

colabora para producir estimulo de salida.
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Una red neuronal es basicamente una interconexion de neuronas que trabajan entre si para poder producir

una salida, en la cual se generan los procesos necesarios asociados al aprendizaje como respuesta al

estimulo generado en el ambiente (Larose, 2005).

“Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo distribuido que es propenso, por naturaleza, a
almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso” (Haykin, 2009). Con la ayuda
de las redes neuronales se puede llegar a identificar factores en los alumnos con buenas o malas
perspectivas de aprovechamiento académico. Calcular la probabilidad de que un alumno pueda desertar.

Clasificar los diferentes atributos de los alumnos y explorar los factores relacionados.
2.8.2.3.3.2 ALGORITMO DE RED NEURONAL DE SQL (MICROSOFT)

En SQL Server Analysis Services el algoritmo de red neuronal combina cada posible estado del atributo
de entrada con cada posible estado del atributo de prediccion y usa los datos de entrenamiento para
calcular las probabilidades. Posteriormente puede usar estas probabilidades para la clasificacion o la
regresion, asi como para predecir un resultado del atributo de prediccion basandose en los atributos de

entrada.

Los modelos de mineria de datos construidos con este algoritmo pueden contener varias redes, en funcion
del nimero de columnas que se utilizan para la entrada y la prediccion, o solo para la prediccion. El
numero de redes que contiene un tnico modelo de mineria de datos depende del numero de estados que

contienen las columnas de entrada y las columnas de prediccion que utiliza el modelo.

Las redes artificiales de neuronas tratan, en cierto modo, de replicar el comportamiento del cerebro,
donde tenemos millones de neuronas que se interconectan en red para enviarse mensajes unas a otras.
Esta réplica del funcionamiento del cerebro humano es uno de los modelos de moda por las habilidades

cognitivas de razonamiento que adquieren.

El reconocimiento de imagenes o videos, por ejemplo, es un mecanismo complejo para mostrar una red

neuronal para hacer (Haykin, 2009).
2.8.2.3.3.3 AGRUPAMIENTO O CLUSTERING

Un algoritmo de agrupamiento (en inglés, clustering) es un proceso de agrupacion de una serie de
vectores que utiliza técnicas interactivas para agrupar los casos de un conjunto de datos dentro de
clusteres que contienen caracteristicas similares. Estas agrupaciones son utiles para la exploracion de

datos, la identificacion de anomalias en los datos y la creacion de predicciones.
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Se considera al agrupamiento como, la tarea de dividir una poblacion heterogénea en un nimero de
subgrupos homogéneos de acuerdo con las similitudes de sus registros (Linoff, 2004). Dentro de esta
tarea existen dos tipos principales de agrupamiento (Larose, 2005): el jerdrquico que se caracteriza por
el desarrollo recursivo de una estructura en forma de arbol, y el particional que organiza los registros

dentro de k grupos.
2.8.2.3.3.4 CLASIFICACION

Es una de las principales tareas en el proceso de mineria de datos que se emplea para asignar datos a un
conjunto predefinido de variables. El objetivo, es encontrar algin tipo de relacion entre los atributos de
entrada y los registros de salida para comprender el comportamiento de los datos, asi mediante el

conocimiento extraido se puede predecir el valor de un registro desconocido (Sivanandam, 2006).

Es la técnica que permite descubrir grupos de elementos con similitudes sin conocer la estructura de los
datos. Sin embargo, el mayor problema de la clasificacion es que muchas veces no es representativo y

no proporciona un conocimiento detallado, solo otorga predicciones.

Figura 14 Clustering

3 T T
2 - ™ 2 o l.- : = .
- . - ' 1 - ,-'. -.. - -
- > r‘- L™ s .' - - "
e P, 2R ey, s
1L -® - s o D ~ .."o e “ L .
% s o.: 2, 0 e o .
- P .I”.‘ ,0 b .e @
O LA * *
- - .' - .-:.. - f.‘. = - . .
- = - & of = . -
Ok - . - a® @ " ! a - .“.. L ] < L .
L . o - p - " . o' s
a 8% %g " 8, g LTI s >
. o e W 3 e . -2 . ::q:: .®
. . - « e - * £ .9 '-‘ -, 3 *s ] -:‘ -
. ane * :\ .‘_’: L * r ¥ .‘l Fa' o ¥ . .
—1r 2 - --"1 "" = ;‘I e "a. b - ¥ o *s “" '-: - o = - - _
- b AL R ‘!l - a e ’ o iy .-‘J"‘ 2. »3% .
2 & '.‘ * "hee - oy * ‘:‘l. Ay - -
- " s "y F s . g & e ) . ; . bl
- - e« 2 %" . S LI - L
a @ - '-' - o. 9 - L s a 3 - L
& . & » F L ] - " - 1
=2} L3 a® “av o * o - *re N
. & - *
. . .
—3 L 5 1 L I
-3 -2 -1 0 1 2 3

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.3.3.5 REGRESION

La regresion es el aprendizaje de una funcion cuyo objetivo es predecir valores de una variable continua
a partir de la evolucion de otra variable también continua, la cual por lo general es el tiempo (Sivanandam,
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2006). En la regresion, la informacion de salida es un valor numérico continuo o un vector con valores

no discretos. Esta es la principal diferencia respecto de la clasificacion donde el valor a predecir es

numeérico.

Incluyen diversas técnicas estadisticas para modelar y analizar diversas variables, buscando explicar la
relacidn entre una variable dependiente y una o mas variables independientes, comprendiendo el impacto

de éstas en la variable a explicar.

Si solo se dispone de una variable definida se trata de un problema de regresion simple, mientras que si
se dispone de varias variables se trata de un problema de regresion multiple. A esta tarea también se le
conoce como: interpolacion, cuando el valor o valores predichos estan en medio de otros; o estimacion,

cuando se predice valores futuros (Ramirez, 2004).
Figura 15 Regresion, ejemplos regresion lineal y regresion logistica
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Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.3.3.6 ARBOLES DE DECISION

Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el &mbito de la inteligencia artificial. Dada
una base de datos se construyen estos diagramas de construcciones logicas, muy similares a los sistemas
de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que

suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema.

Los arboles de decision son una técnica de mineria de datos que establece un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar

siguiendo condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas (Davidson, 2007).
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Se puede decir que los arboles de decision se adecuan mas a la clasificacion para poder determinar las

clases que se puedan generar, y por tal motivo poder identificar a que clase pertenece un objeto.

Figura 16 Arbol de decision, ejemplo entrevista laboral
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Fuente: Elaboracion propia

A diferencia de los métodos lineales, pueden representar relaciones no lineales para resolver problemas.

Al ser mas precisos y elaborados, se gana en capacidad predictiva, pero se pierde en rendimiento.

61



“Tecnologia big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos en una entidad financiera.
Un caso de estudio”
Tabla 3 Relacion existente entre las tareas y técnicas de mineria de datos

i Predictivo Descriptive
om
Clasificacion | Regresion | Agrupamienio mfﬁ Comelaciones
Redes neuronales v v v
Arboles de decision 1D3, C4.5, C5.0 v
Arboles de decision CART v v
Diros arboles de decision v v v v
Redes de Kohonen v
Regresion lineal y logaritmica v v
Regresion logistica v v
K-medias o
A prior v
Naive Bayes v
Vecinos mas proximos v v v
Andlisis de comp. principales ¥
Two-step, Cobweb
Algoritmos genélicos y evolutivos v v v v
Maquinas de soporte veclorial v v
Reglas CN2 (cobertura) v v
Analisis discriminante multivariente v

Fuente: (Ramirez, 2004)

En la tabla 3 se observa que todas las areas pueden ser resueltas por mas de una técnica, y que algunas
técnicas pueden resolver mas de una tarea, como es el caso de las redes neuronales, los arboles de decision

y las regresiones (lineal, logaritmica y logistica).
2.8.2.3.4 TIPOS DE MODELOS PARA ANALISIS PREDICTIVOS

El andlisis predictivo agrupa una variedad de técnicas estadisticas de modelizacion, aprendizaje
automatico y mineria de datos que analiza los datos actuales e historicos reales para hacer predicciones

acerca del futuro o acontecimientos no conocidos.

En el ambito de los negocios los modelos predictivos extraen patrones de los datos historicos y
transaccionales para identificar riesgos y oportunidades. Los modelos predictivos identifican relaciones
entre diferentes factores que permiten valorar riesgos o probabilidades asociadas sobre la base de un

conjunto de condiciones, guiando asi al decisor durante las operaciones de la organizacion.

El efecto funcional que pretenden estas iniciativas técnicas es que el analisis predictivo provea una
puntuacion (probabilidad) para cada sujeto (cliente, empleado, paciente, producto, vehiculo,
componente, maquina y otra unidad dentro de la organizacion) con el objeto de determinar, informar o
influir procesos en la organizacion en el que participen un gran numero de sujetos, tal y como ocurre en
marketing, evaluacion de riesgo crediticio, deteccion de fraudes, fabricacion, salud y operaciones

gubernamentales como el orden publico.
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Cuando se habla de analisis predictivo generalmente se quiere hablar de “modelos predictivos”, datos de
puntuaciones sobre la base de modelos predictivos y previsiones. No obstante, se estd generalizando el
uso del término para relacionarlo con disciplinas analiticas y estd muy extendido su uso para la

segmentacion entre usuarios de negocio y decisores.
2.8.2.3.4.1 MODELOS PREDICTIVOS

Los modelos predictivos son modelos de la relacion entre el rendimiento especifico de un sujeto en una
muestra y uno o mas atributos o caracteristicas del mismo sujeto. El objetivo del modelo es evaluar la
probabilidad de que un sujeto similar tenga el mismo rendimiento de una muestra diferente. Esta
categoria engloba modelos en muchas areas, como el marketing, donde se buscan patrones de datos
ocultos que respondan preguntas sobre el comportamiento de los clientes o modelos de deteccion de

fraude.

Los modelos predictivos a menudo ejecutan célculos durante las transacciones en curso, por ejemplo,
para evaluar el riesgo o la oportunidad de un cliente o transaccion en particular, de forma que aporte
conocimiento a la hora de tomar una decision. Gracias a los avances en el analisis de grandes volumenes
de datos estos modelos son capaces de simular el comportamiento humano frente a estimulos o

situaciones especificas (Nyce, 2007).
2.8.2.3.4.2 MODELOS DESCRIPTIVOS

En el modelo descriptivo se identifican patrones que describen los datos mediante tareas, por ejemplo,
agrupamiento (clustering) y reglas de asociacion. Mediante este modelo se identifican patrones que
explican o resumen el conjunto de datos, siendo estos utiles para explorar las propiedades de los datos

examinados.

Los modelos descriptivos siguen un tipo de aprendizaje no supervisado, que consiste en adquirir
conocimiento desde los datos disponibles, sin requerir influencia externa que indique un comportamiento
deseado al sistema (Sivanandam, 2006). Los modelos descriptivos cuantifican las relaciones entre los
datos de manera que es utilizada a menudo para clasificar clientes o contactos en grupos. A diferencia de
los modelos predictivos que se centran en predecir el comportamiento de un cliente en particular, los

modelos descriptivos identifican muy diferentes relaciones entre los clientes y los productos.

Los modelos descriptivos no clasifican u ordenan a los clientes por su probabilidad de realizar una accion

particular de la misma forma en la que lo hacen los modelos predictivos. Sin embargo, los modelos
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descriptivos, pueden ser utilizados por ejemplo para asignar categorias a los clientes segun su preferencia

en productos o su franja de edad.
2.8.2.3.4.3 MODELOS DE DECISION

Los modelos de decision describen la relacion entre todos los elementos de una decision; es decir, los
datos conocidos incluyendo los resultados de los modelos predictivos, la decision y el prondstico de los
resultados de una decision con el objeto de predecir los resultados de una decision involucrando una gran
cantidad de variables. Estos modelos pueden ser utilizados en la optimizacion o maximizaciéon de
determinados resultados al mismo tiempo que otros son minimizados. Los modelos de decision son
generalmente usados para el desarrollo de la decision 16gica o conjunto de reglas de negocio que deberian

producir el resultado deseado para cada cliente o circunstancia (Coker, 2014).

2.8.2.3.4.4 CARACTERISTICAS DE LAS HERRAMIENTAS DE ANALISIS
PREDICTIVO

Utilizar analisis predictivo y entender sus resultados requeria de los usuarios habilidades muy avanzadas
en el pasado. Con la popularizacion del analisis avanzado las herramientas mas modernas han mejorado

sustancialmente el acceso a todo tipo de usuarios analistas.

“Organizaciones de todas las industrias se estan animando a darle valor al andlisis predictivo. Con el
crecimiento de su demanda, los proveedores de analisis predictivo estan proveyendo herramientas que
reducen la barrera y aumentan el atractivo a aquellos con menos habilidades estadisticas” (Curran, 2015).
Al mismo tiempo que el analisis predictivo es utilizado en los procesos de toma decisiones y es integrado
en los procesos de las organizaciones, también se estd operando un cambio en el mercado con relacién
al tipo de usuario que consume la informacion siendo cada vez mas relevante el papel del usuario de

negocio.

Los usuarios de negocio demandan herramientas que ellos mismos puedan utilizar con autonomia y los
proveedores estan creando nuevas aplicaciones que eliminan la complejidad matematica, proviniendo
interfaz grafica facil de usar e incorporan accesos rapidos para, por ejemplo, reconocer qué tipo de datos

estan disponibles o sugerir un analisis predictivo apropiado (Fern, 2011).

Las plataformas de andlisis predictivo buscan con empefio la sofisticacion que les permita analizar y
visualizar la informacion oculta en sus datos de forma que cualquier cargo en la organizacion pueda

extraer conocimiento util para la toma de decisiones. La visualizacion de los datos se hace habitualmente
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a través de tablas, cuadros, graficos y clasificaciones que muestran visualmente las clasificaciones mas

probables resultadas de las predicciones.
2.8.3 METODOLOGIAS DE MINER{A DE DATOS

Las metodologias permiten llevar a cabo el proceso de mineria de datos en forma sistematica y no trivial.
Estas metodologias ayudan a entender el proceso de descubrimiento de conocimiento para proveer una
guia de planificacion y ejecucion en los proyectos. Algunos modelos conocidos como metodologias son
en realidad un modelo de proceso definiendo un conjunto de actividades y tareas organizadas para llevar

a cabo un trabajo.

Por esta razon, diversas empresas y consultorias en el mundo han desarrollado metodologias de trabajo
para guiar al usuario para una aplicacion exitosa de las técnicas de mineria de datos a través de una

sucesion de pasos (Sivanandam, 2006).

La diferencia fundamental entre metodologia y modelo de proceso radica en que el modelo de proceso
establece qué hacer y la metodologia especifica como hacerlo. Dentro de las metodologias mas adecuadas

para la planificacion de proyectos se encuentran las siguientes:
2.8.3.1 METODOLOGIA SEMMA

SEMMA (Sampling, Exploration, Modification, Modeled, Assessment) desarrollado por la empresa
Statistical Analysis Systems Inc. (SAS Institute), quien la define como: “el proceso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes cantidades de datos para descubrir patrones de negocio

desconocidos”.
Las fases de SEMMA (Santos, 2008) y las tareas relacionadas son las siguientes:
e Muestra:

El proceso comienza con el muestreo de datos, por ejemplo, seleccionando el conjunto de datos para

modelar.

El conjunto de datos debe ser lo suficientemente grande como para contener suficiente informacion
para recuperar, pero lo suficientemente pequeflo como para ser utilizado de manera eficiente. Esta

fase también se ocupa de la particion de datos.

e Explora:
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Esta fase cubre la comprension de los datos al descubrir relaciones anticipadas e imprevistas entre

las variables, y también anomalias, con la ayuda de la visualizacion de datos.

e Modificar

La fase de modificacion contiene métodos para seleccionar, crear y transformar variables en

preparacion para el modelado de datos.

e Modelo

En la fase de Modelo, la atencion se centra en la aplicacion de diversas técnicas de modelado

(extraccion de datos) en las variables preparadas con el fin de crear modelos que posiblemente

proporcionen el resultado deseado.

e Evaluar:

La ultima fase es Evaluar. La evaluacion de los resultados del modelado muestra la fiabilidad y la

utilidad de los modelos creados.

2.8.3.2 METODOLOGIA KDD

La extraccion de conocimiento estd principalmente relacionada con el proceso de descubrimiento

conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), que descubre conocimiento e informacion

potencialmente 1til dentro de los datos contenidos en algin repositorio de informacion.

No es un proceso automatico, es un proceso repetitivo que explora volumenes muy grandes de datos para

determinar relaciones. Es un proceso que extrae informacion de calidad que puede usarse para dibujar

conclusiones basadas en relaciones o modelos dentro de los datos. “El proceso no trivial de identificar

patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles y en Ultima instancia comprensibles a partir de los

datos” (Zytkow, 2002).

Se definen las etapas del proceso del descubrimiento de informacion:

e Seleccion de datos: En esta etapa se determinan las fuentes de datos y el tipo de informacion a

utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes para el andlisis son extraidos desde la o las fuentes

de datos.

e Pre-procesamiento: Esta etapa consiste en la preparacion y limpieza de los datos extraidos desde

las distintas fuentes de datos en una forma manejable, necesaria para las fases posteriores En esta

etapa se utilizan diversas estrategias para manejar datos faltantes o en blanco, datos inconsistentes
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o que estan fuera de rango, obteniéndose al final una estructura de datos adecuada para su
posterior transformacion.

e Transformacion: Consiste en el tratamiento preliminar de los datos, transformacién y generacion
de nuevas variables a partir de las ya existentes con una estructura de datos apropiada. Aqui se
realizan operaciones de agregaciéon o normalizacion, consolidando los datos de una forma
necesaria para la fase siguiente.

e Mineria de datos: Es la fase de modelamiento propiamente en donde métodos inteligentes son
aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente desconocidos, validos, nuevos,
potencialmente utiles y comprensibles y que estan contenidos u —ocultos| en los datos.

e Interpretacion y evaluacion: Se identifican los patrones obtenidos y que son realmente
interesantes, basdndose en algunas medidas y se realiza una evaluacion de los resultados

obtenidos.

KDD es un proceso iterativo e interactivo dividido en una secuencia de pasos, de los cuales la mineria
de datos es considerada como uno de los pasos mas importantes en todo el proceso, definiéndolo como

el corazdn del proceso KDD mismo” (Fayyad, 1997).
2.8.3.3 METODOLOGIA CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Esta metodologia se encuentra dentro
de las mas utilizadas para la elaboracion de proyectos de mineria de datos, esta basado en actividades
ordenadas en seis fases que recorren todo el proceso de mineria de datos, desde la definicion de los
objetivos del negocio que se pretende obtener, hasta la vigilancia y el mantenimiento del modelo que se

proponga e implemente (Chapman, 2000).

La metodologia consta de cuatro niveles, organizados de forma jerarquica en tareas que van desde el
nivel mas general hasta los casos mas especificos. En el nivel general, el proceso estd organizado en seis
fases: analisis del problema, analisis de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion e

implementacion.

A su vez, cada fase consta de tareas generales de un segundo nivel. Estas tareas generales se proyectan a
tareas especificas, donde se describen las acciones que se deben desarrollar para cada situacion

especifica.

Se definen las fases a continuacion:
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Fase de comprension del negocio: Se centra en la comprension de los objetivos del proyecto de
mineria de datos desde un punto de vista de negocios. Esta fase es equivalente, por lo tanto, a una
fase de andlisis de requerimientos de un proyecto de desarrollo de software, y es importante
porque que el cliente puede no tener claro qué es lo que quiere. Las tareas a realizar en esta fase
incluyen determinar los objetivos de negocios, evaluar la situacion del proyecto en términos de
recursos, restricciones y suposiciones, determinar objetivos de mineria de datos que traduzcan a
criterios técnicos los objetivos de negocios y, finalmente, producir el plan del proyecto.

Fase de comprension de los datos: Comprende la recoleccion inicial de datos, identificando la
calidad de estos y estableciendo las relaciones mas evidentes entre ellos. Incluye la tarea de
recoleccion de datos iniciales, en la cual deben inscribirse los datos en términos de niimero de
registros, nimero de campos por registro y significado de cada campo. Incluye también la tarea
de descripcion de los datos en términos de tipo, distribucidn, tablas de frecuencia y estadisticas.
Tareas adicionales de esta fase son la exploracion de los datos mediante graficos y tablas, y la
verificacion de la calidad de los mismos.

Fase de preparacion de los datos: En esta fase debe construirse una base de datos, la cual debe
contener todas las caracteristicas consideradas candidatas para estimar el valor de una variable
que se espera predecir. Esta fase incluye la tarea de seleccion de los datos a los que se va aplicar
la técnica del modelo, la tarea de limpieza de los mismos para alcanzar el nivel de calidad
requerido por las técnicas de mineria de datos que sean seleccionadas, la tarea de construir datos
adicionales, la tarea de integrar diferentes bases de datos, y la tarea de formatear los datos.

La fase de preparacion de los datos debe entregar datos que estén en un formato adecuado para
la técnica del modelo que se empleara en la siguiente fase. Por esto, la fase de modelado puede
requerir regresar una o mas veces a la fase de preparacion de los datos.

Fase de modelado: Esta es la fase medular de un proyecto de mineria de datos y consiste en
descubrir una relacion entre un conjunto de variables y una variable que se espera predecir.
Contempla la seleccion de una técnica de modelado, entre las cuales pueden mencionarse las
redes de KOHONEN o modelos K-MEAN para agrupamiento, arboles de decision C5 o C&R
para segmentacion, redes neuronales o regresion logistica para prediccion, induccion de reglas
generalizadas para descubrimiento de patrones y analisis de factores para reducir la complejidad
de los datos, entre otras. Entre sus tareas se encuentran la seleccion de la técnica del modelo, la
generacion del disefio de las pruebas del modelo, la construccion del mismo y, finalmente, la

evaluacion técnica a la que debe someterse el modelo a través de criterios estadisticos.
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e Fase de evaluacion de negocios: Se evalua el modelo de forma técnica en relacion a factores tales
como su precision y generalidad. En esta fase, en cambio, debe evaluarse el nivel de satisfaccion
de los objetivos de negocios perseguidos por el proyecto de mineria de datos. Incluye la tarea de
evaluar los resultados, la tarea de revisar el proceso de mineria de datos y, finalmente, la tarea de
determinar los préximos pasos a seguir (momento en el que debe decidirse si debe darse por
terminado el proyecto de mineria de datos y entrar en la fase de despliegue, si deben iniciarse
iteraciones adicionales, o si debe iniciarse un nuevo proyecto de mineria de datos).

e Fase de despliegue del modelo: En esta fase debera definirse una estrategia para implementar los
resultados de la mineria de datos. Incluye las tareas de planificar el despliegue del modelo, de
planificar el monitoreo y el mantenimiento de los modelos, de generar el reporte final del
proyecto, y de revisar el proyecto en relacion a evaluar lo que ocurrid correctamente y lo que

necesita ser mejorado.
2.8.3.4 COMPARACION DE METODOLOGIAS

En el campo en expansion de la mineria de datos, se ha solicitado una metodologia estandar o
simplemente una lista de mejores practicas para el proceso diversificado e iterativo de mineria de datos
que los usuarios pueden aplicar a sus proyectos de mineria de datos, independientemente de la industria.
Mientras que el proceso estandar de cross industry para mineria de datos o CRISP-DM, fundado por la
iniciativa del Programa Estratégico Europeo de Investigacion en Tecnologia de la Informacién, tenia
como objetivo crear una metodologia neutral, SAS también ofrecid un patrdn a seguir en sus herramientas

de mineria de datos.

Algunos modelos profundizan en mayor detalle sobre las tareas y actividades a ejecutar en cada etapa
del proceso de mineria de datos (como CRISP-DM), mientras que otros proveen solo una guia general

del trabajo a realizar en cada fase (como el proceso KDD o SEMMA).
2.9 ANALYTICS

El concepto de people analytics puede asumir diferentes definiciones y enfoques, sin embargo, existe un
amplio consenso para que sea comprendido como el proceso sistematico para obtener, procesar, analizar
e interpretar informacion, con el propdsito de mejorar las decisiones que se toman en el ambito de la

gestion del capital humano.
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En el mundo laboral, los big data posibilitaron el surgimiento de los people analytics. Técnica resultante

del analisis y aplicacion de macrodatos para el desarrollo de practicas vinculadas con la administracion

del personal (Zangaro, 2020).
2.9.1 OBJETIVO DE PEOPLE ANALYTICS

People analytics, también llamado analisis de talento o personas es la aplicacion de técnicas
considerables de mineria de datos y andlisis de negocios a los datos de talento. Andlisis que miden el
rendimiento y la eficiencia que solo son importantes para RRHH. Los ejemplos incluyen: tiempo para
llenar una solicitud de trabajo, nimero de personas capacitadas, nimero de personas con ciertas
competencias, desercion del afio pasado, desercion estimada para el proximo afo, cantidad estimada de
candidatos a tener en cuenta en funcién de la desercidon estimada, cuya fuente proporciona el mejores
candidatos, informes de cumplimiento, informes de diversidad (Stone,

https://www.cornerstoneondemand.com, s.f.).

Analytics es el encuentro entre el arte y la ciencia. El arte nos ensefia como mirar el mundo. La ciencia
nos ensefia como hacer las cosas. El proposito de analytics es encontrar el mejor recorrido a través de la

masa de datos para descubrir el valor que esta oculto alli (Fitz-Enz J. R., 2014).

Es el proceso de examinar grandes volimenes de datos de una gran variedad de tipos (big data) para
describir patrones ocultos, correlaciones desconocidas y otras informaciones utiles. El objetivo principal

es ayudar a las companias a tomar decisiones (Aguilar, 2013).

“El objetivo de analytics es encontrar la mejor ruta a través de una masa de datos para descubrir los

valores que estan ocultos alli” (Fitz-Enz J. R., 2014, pag. 4).

El objetivo de people analytics es proporcionar a una organizacion informacion para administrar de
manera efectiva a los empleados para que los objetivos comerciales se puedan alcanzar de manera rapida
y eficiente. El andlisis de recursos humanos no solo se ocupa de recopilar datos sobre la eficiencia de los
empleados. En cambio, su objetivo es proporcionar informacién sobre cada proceso mediante la
recopilacion de datos y luego usarlos para tomar decisiones relevantes sobre como mejorar los procesos.
El desafio de la analitica de recursos humanos es identificar qué datos se deben capturar y como usar los
datos para modelar y predecir capacidades para que la organizacion obtenga un retorno 6ptimo de la

inversion en su capital humano (Stone, https://www.cornerstoneondemand.com/, s.f.).

Predecir conductas futuras, basandose solo en conductas pasadas, puede tratarse de un verdadero
disparate, si no se hace con la suma rigurosidad que sélo puede darnos un profesional de las ciencias del
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comportamiento. La historia personal no se preserva, se crea y recrea en un presente en el que hemos
pasado de ser meros relatores a ser protagonistas a constructores de realidades. Cada interlocutor nos

obliga, sin saberlo y buscarlo siquiera, a recrear un nuevo relato, una nueva realidad de nuestro pasado.

El uso de la inteligencia artificial es la tendencia y, parece, que la gestion de los recursos humanos es una
de las areas que esta sumandose a esta corriente. Se utiliza para el andlisis de los datos y la aplicacion
de la inteligencia artificial en la evaluacion de perfiles, para medir el nivel de integridad de un candidato
o para visualizar la experiencia cotidiana de los trabajadores y hasta “monitorear” el clima laboral en las

cempresas.

“Xpocketes” se trata de una herramienta, online, que ofrece medir las experiencias, visualizarlas en el
momento en que se producen efectivamente y permite a la empresa accionar rapidamente. Se realiza a
través de una medicion constante de consultas ad hoc y el procesamiento inmediato de la informacion.
Asi, los jefes obtienen una foto de la experiencia de su propio equipo y ven el impacto de su gestion a

nivel personas. Monitoreado, todo, por el area de recursos humanos (Samela, 2019).

Cuando nos referimos al término analitica, debemos comprender que posee dos tipos de uso; puede
aprovecharse tanto desde la perspectiva del analisis de situaciones pasadas como para la prediccion o

prescripcion de escenarios futuros.

Cabe destacar el concepto de indicador de gestion, también llamado key performance indicator (KPI),
los cuales son utilizados desde hace afios por muchas empresas. Estos sirven para responder a lo que ya
paso, de esta manera las decisiones se toman de modo reactivo. En cambio, cuando se hace referencia a
analytics, se podria responder a “porqué pasé lo que pasd” y a “qué podria pasar” con la posibilidad de

predecir escenarios futuros; de esta manera las decisiones se toman proactivamente.

Una vez definidos los conceptos basicos de la tematica, se presenta un modelo de cuatro niveles en los
cuales se propone comprender cudles son los objetivos propios de cada momento, qué tareas realizan,
qué habilidades son necesarias para el nivel y cudles serian los resultados esperados. Son asi utiles formas
de entender cémo puede ir evolucionando y madurando analytics en la organizacion (Bersin,

www.deloite.com, 2013):

Reactivo — informes operacionales, se trata de objetivos simples, pero relevantes para la generacion de
los cimientos necesarios para las etapas posteriores. Es el adquirir de los que se necesita técnicamente
para poder hacer cierto uso de datos (tener capacidad de entender qué datos se almacenan, como se

registra y qué significa cada variable). Se relevo que el 56% de las empresas estd en este nivel.
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Proactivo — informes avanzados, este nivel incluye la realizacion de informes operacionalizados para

hacer comparaciones (benchmarking) y tomar decisiones. Estamos aqui frente a un andlisis
multidimensional y tableros, en términos de analisis: haciendo cortes, viendo y comparando segmentos.
En cierta forma podria ser comparado a lo que se denomina business intelligence (BI), herramientas de
software, hardware, redes y bases de datos para organizar, analizar y proveer acceso a datos para ayudar
a los managers y a los demds usuarios empresariales a estar mas informados y preparados para la toma

de decisiones (Laudon, 2012). Se relevo que el 30% de las empresas estd en este nivel.

Andlisis estratégico, en este nivel se distinguen diferencias cualitativas en término de enfoque de analisis
y las herramientas utilizadas. Implica y requiere herramientas de anélisis mas sofisticadas que el simple
uso de estadistica descriptiva (por ejemplo, analisis de distribucion). En este nivel se utiliza, analisis
estadistico, disefio de modelos relativos a fendmenos propios de la conducta humana. Se relevé que el

10% de las empresas esta en este nivel.

Analisis predictivo, en este nivel se alcanza la posibilidad de poder disefiar e implementar modelos
predictivos del talento, por ejemplo, predecir quién va a renunciar y quién tendra alto desempefio. Se

relevo que el 4% de las empresas esta en este nivel.

Figura 17 “El modelo de madurez en analitica”

Nivel 4 Anélisis Predictivo
Desarrolio de modelos predictivas, planificacion de escenarios, n

Integracion con objefivos de negocios y con la planificacion de
la plantilla, modelo con gobiemo de datos

Nivel 3 Analiticas avanzadas
Andlisis estadisticos para resolver problemas de negocios,
Identificacion de problemas y soluciones accionables, gestion
integrada de datos

Nivel2 Reportesavanzados
Generacién proactiva de reportes para tomar decisiones,
{ Andlisis de tendencias v "benchmarks”, andlisis y criterios
personalizabies, tableros de control a la medida

Reportes Operacionales
Rmmwnmmsmmmmm&ydem
egulatoria, mmmhpmﬁﬂ&ndehsmm
analiica, andlisis oportunista de datos

Fuente: (Bersin, 2013)

2.9.2 CASOS DE EJEMPLIFICADORES DEL USO DE PEOPLE ANALYTICS

Algunas de las acciones que son llevadas adelante en las diferentes areas de las organizaciones que

implementan esta tecnologia son:
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Las compaiiias de seguros han analizado los mejores perfiles de desempeiio en ventas y ahora saben que
los candidatos con un alto perfil académico no necesariamente tienen un excelente desempefio comercial

(Deloitte University Press, 2016, pag. 88).

Una compaiia de tecnologia desarrolld un modelo predictivo que le permite saber qué personas pueden
convertirse en “colaboradores toxicos” (aquellos que mienten, hacen trampa, o cometen algin crimen) y

este se ha convertido en un buen filtro en su proceso de seleccion (Deloitte University Press, 2016, pag.

88).

Las companias del sector automotriz estudian patrones de ausentismo para predecir cuando la gente
podria tomar dias libres y poder asi programar sus reemplazos para cubrir estas ausencias (Deloitte

University Press, 2016, pag. 89).

El Ministerio de energia de México usa un modelo predictivo de planeamiento de su fuerza laboral, para
identificar brechas de talento critico actuales y futuras, en cargos jerarquicos del sector petrolero, de aqui
a diez afos. El modelo incorpora tendencias macroeconémicas tales como el precio del petroleo y la tasa
de cambio, las cuales se correlacionan directamente con la necesidad de talento especializado. Basado
en un entendimiento de la brecha de competencias criticas, el ministerio puede trabajar de manera
proactiva con varios proveedores para suplir estas brechas. Con esta iniciativa se ha expandido la
capacidad de planificar la fuerza laboral y anticiparse a las demandas futuras (Deloitte University Press,

2016, pag. 89).

Las compafiias de software, el sector bancario y la manufactura identifican las caracteristicas de sus
mejores vendedores, para descubrir la manera en que trabajan con sus pares, asi como el tiempo que
pasan con sus clientes y la manera como construyen networking, lo cual significa operar con un mejor
predictor que la cantidad de entrenamiento o experiencia directa en venta que puedan tener (Deloitte

University Press, 2016, pag. 88).

Information technology y recursos humanos analizan datos extraidos de mails para entender por qué unas

personas son mas productivas que otras (Deloitte University Press, 2016, pag. 88).

Una empresa de cosmética cred un “centro de excelencia de productividad en ventas” para estudiar
patrones que le sirvieran en sus programas de contratacion y compensacion y asi poder optimizar su

productividad (Deloitte University Press, 2016, pag. 88).

Una compaiiia farmacéutica y otra de software han usado informacion de LinkedIn y otras redes sociales

de trabajo para predecir el “riesgo de perder el talento” (Deloitte University Press, 2016, pag. 89).
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Deloitte Canada, ha encontrado que aquellas areas que tienen mejor iluminacion, salas mas grandes de

reuniones y una mejor colaboracidén entre sus equipos, son aquellas que tienen mayores indices de

retencion y productividad (Deloitte University Press, 2016, pag. 89)..

Mastercard ha desarrollado también modelos predictivos que mejoran la experiencia de sus empleados.
Analiza patrones que permiten tomar mejores decisiones en temas de retencion de altos potenciales y

prepararse ante posibles renuncias (Deloitte University Press, 2016, pag. 89).

Los bancos estudian patrones de fraude e incumplimiento y pueden ahora predecir comportamientos que

pueden atentar contra la ética del negocio (Deloitte University Press, 2016, pag. 89).

Una compaiia financiera de Reino Unido usa analitica para evaluar a sus colaboradores e identificar
quiénes pueden ser potencialmente deshonestos. Esta herramienta les permite anticiparse a sus riesgos y

manejarlos de manera proactiva (Deloitte University Press, 2016, pag. 89).

Una compaiiia eléctrica investigdé un accidente de trabajo y pudo constatar que, si hubiese analizado su
encuesta reciente de compromiso, habria podido predecir los errores antes de que ocurrieran. (Deloitte

University Press, 2016).

Un equipo de desarrollo organizacional de eBay mide la internalizacion de sus valores culturales a través
de métricas internas y externas. Compara las percepciones de sus colaboradores con la percepcion externa
de su compaiiia, a través de analisis tematicos obtenidos de articulos que circulan en los medios y hacen

referencia a la percepcion de la empresa en el mercado. (Deloitte University Press, 2016, pag. 90).
2.9.3 FUNCIONES Y TAREAS DE PEOPLE ANALYTICS

Principalmente, analitycs es una herramienta de administracion que puede ser usada para identificar
oportunidades, resolver problemas actuales y predecir futuros rendimientos de las inversiones. Como
cualquier instrumento, puede ser usado incorrectamente, pero no significa que sea una mala herramienta.

(Fitz-Enz, 2014).

La analitica predictiva es la parte de la analitica que trata de predecir el comportamiento de los usuarios.
Es una rama de la mineria de datos (data mining) centrada en la prediccion de las probabilidades y
tendencias futuras. La analitica predictiva pretende la mejora de decisiones y respuesta rapidas al cambio
y comprende técnicas de mineria de datos, estadistica y modelado. Trata de analizar hechos actuales o

historicos con el proposito de hacer predicciones sobre sucesos futuros. (Aguilar, 2013)
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Por ello, resulta importante describir qué tipo de informacion se recopila y con qué fin. La analitica
descriptiva, utiliza datos historicos para identificar comportamiento y grafica respecto de como se estan
haciendo las cosas. La analitica predictiva, hace posible la creacion de modelos que permiten vaticinar
lo que va a ocurrir con antelacion. La analitica prescriptiva, analiza los datos para encontrar la solucién
entre una gama de variantes, siendo su tarea optimizar recursos y aumentar la eficiencia operativa

(Bodenheimer, 2017).

Los registros de los empleados contienen datos en bruto sobre la fecha de contratacion, la revision del
rendimiento, cualquier cambio de estado y la fecha de salida. Existe una rica base de datos de
investigacion sobre rotacion, que arroja teorias sobre los motivos para quedarse y partir. Sin embargo,
hasta el momento, se han realizado muy pocos intentos para conectar los cambios de retencion en los

resultados comerciales. (Fitz-Enz, 2014).

John Boudreau, profesor de la USC University, formul6 una tesis en la que establece que el siguiente
paso en la evolucion de la gestion de recursos humanos, sera abandonar el método intuitivo (como base
para tomar decisiones) y reemplazarlo por el del andlisis factico. Ese paso es el que propone el
movimiento de people analytics y ya se encuentra en curso. Esto no significa que la intuicidén sea
esencialmente mala. Sin embargo, la gestion actual requiere de un rigor metodologico basado en el
procesamiento inteligente de una maravillosa cantidad de informacion de la que hoy disponemos

(Cravino, 2011, pag. 3).

Analytics puede aprovechar la informacion disponible en los sistemas para identificar patrones de
aquellos que pudieron crecer en la organizacion sosteniendo su desempefio, y asi tomar acciones
vinculadas al potencial, basadas en modelos y no suposiciones de qué es potencial. Los datos por si solos

son cacofonia pura (Escudero, 2019).

Con todas estas posibilidades de analisis de datos la toma de decisiones se vuelve mas fécil. Sin embargo,
es importante no dejar de lado el “gut feeling” o la intuicion humana. Con esto no nos referimos a una
toma de decisiones impulsiva, sino a un proceso cuidadoso, basado en anos de experiencia (Horacio

Gomez, 2020).
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CAPITULO 3: GESTION DE RECURSOS HUMANOS Y SECTOR
FINANCIERO DE LA REPUBLICA ARGENTINA

Es mucho el tiempo en que se viene sosteniendo que quienes conforman una organizacion tienen sobradas
razones para intentar ejercer influencia a los nuevos miembros, tales como el modo correcto de percibir,
pensar, sentir y afrontar los problemas. Es que los miembros de la empresa han ido aprendiendo a
enfrentarse a la complejidad que plantea el dia a dia y saben que lo han hecho con suficiente éxito, éxito

que les ha permitido permanecer.

Las empresas deben lograr la maxima eficacia y eficiencia en sus colaboradores determinando
necesidades de competencia y formacion para el personal, evaluando constantemente las acciones y los
objetivos pactados por las gerencias. Las organizaciones saben que, para permanecer en el futuro,
necesitan desarrollar una cultura sustentada en la confianza. Asegurar que el personal sea y esté
consciente de la importancia de sus actividades y como deben contribuir a alcanzar el objetivo de

satisfaccion al cliente.

En las compainias en las que el capital intelectual llega a ser una decisiva fuente productora de valor, los
profesionales de recursos humanos deben ser activos y enérgicos en el desarrollo de este capital. Los
profesionales de recursos humanos se convierten asi en adalides de los colaboradores vinculando las
contribuciones de los empleados al éxito de la organizacioén. Con activos adalides de los empleados que
entiendan las necesidades y aseguren que se responda a esas necesidades, la contribucién de los

empleados aumenta (Ulrich, 2016).
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Se toma como base de la investigacion los conceptos desarrollados por diferentes autores quienes

elaboran bases que sirven de apoyo para el desarrollo del trabajo en cuestion.
3.1 LA MOTIVACION.

Todos tenemos determinadas capacidades que podriamos distinguir como innatas o adquiridas. Cada uno

de estos grupos estd compuesto por tres elementos basicos, a saber:
Capacidades innatas:

e La capacidad fisica.
e La capacidad intelectual.

e Laresistencia psiquica
Capacidades adquiridas:

e Las habilidades.
e FEl conocimiento.

e La experiencia

La motivacion es un concepto crucial en el estudio de las organizaciones. Su relacion con el desempeiio
individual, la satisfaccion y la productividad organizacional la ha convertido en topico esencial del
Comportamiento Organizacional. Sin embargo, tanto la definicién como la explicacion del fendmeno

cuentan con un amplio espectro de posibilidades.

La motivacion es el catalizador que pone a las capacidades en juego, traduciendo en potencialidad interna

en realidad externa (Vola-Luhrs R. &., 2010).

La motivacion es el proceso mediante el cual cada trabajador cumple con su tarea laboral con eficiencia,
para lograr una meta o resultado mediante el cual puede satisfacer sus necesidades particulares (Aponte,

2006).

Para fines de introduccion de la tematica, se considera la motivacién como un proceso mediante el cual
se inicia, se sostiene y se direcciona una conducta para alcanzar un incentivo que satisface una necesidad

importante en ese momento para el individuo.
3.2 EL ENTORNO LABORAL Y LOS TRABAJADORES

En primera instancia consideremos, el entorno social, el cual hace referencia a un entorno donde la

persona se desarrolla, el cual se nutre de diferentes circunstancias, tal como la cultura, la sociedad y la
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comunidad donde vive el individuo. El entorno social, permite involucrar a las personas en diversas

situaciones, dandole la posibilidad de crear diferentes roles en entornos de interaccion con otros.

En segunda instancia, el entorno laboral, es aquel entorno que permite desencadenar en el individuo, una
serie de herramientas, las cuales le posibilitan ir obteniendo competencias que podran ser utilizadas en

un entorno profesional y personal.

En tercera instancia, y no menos importante, se considerara el entorno profesional, el cual refiere el logro
y alcance paulatino de diversos escalones, por los que debe subir el ser humano, y en el que diversas

habilidades como adaptacion y el compromiso entre otras le generan un estilo de vida.

El entorno personal se refiere a aquellas caracteristicas demograficas de la persona, tales como la edad,
género, situacion socioecondmica y nivel educativo alcanzado, todas estas caracteristicas permiten crear

una percepcion de la persona, y analizar su evolucion individual.

Por ultimo, consideraremos el entorno socio sanitario implica que el bienestar de cada persona es una
continuidad no solo recursos si no de cuidados que deben estar seguidos de acciones que permitan la

salud integral y asi mismo la calidad de vida

“Una forma nueva y eficaz de humanizar el trabajo es humanizar la concepcion de la organizacion,
concibiéndola como un ser organizacional. Sistémicamente tiene estructura, dindmicas emergentes,
morfologia y fisiologia propia (o estilo de gestion si se prefiere) y todas las caracteristicas de un ser vivo.
Concebirlo asi facilita la gestion organizacional” (Reyes, 2009). Es asi que las empresas son dindmicas
y gestionan sus recursos de acuerdo a las divergencias del mercado y a las demandas de sus trabajadores

como pilares de dicha dinamizacion.

La evolucion del concepto de trabajador, ha pasado por definiciones basadas en la preocupacion por
aumentar la eficiencia de la industria a través de la racionalizacion del trabajo-operario, y en otras
instancias, autores como Fayol que en 1841, consideraban su preocupacion basada en el aumento de la
eficiencia de la empresa a través de la organizacion y estructura de la misma. Aspectos como la
produccion en masa, el aumento de costos de la mano de obra, fueron impactando en las contrataciones
del personal, en la division del trabajo y particularmente en la configuracion de los vinculos de las

personas con el mundo del trabajo.

Desde la revolucion industrial hasta nuestros dias, estas configuraciones se van transformando en funcion
de un proceso de cambio econdémico, social y psicologico. La transicion desde una economia basada en

el trabajo manual, reemplazada por otra dominada por la industria y la manufactura hasta la revolucion
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de las comunicaciones y de la tecnologia conlleva la formulacion de nuevos principios de administracion
y gestion de las empresas. Las importantes modificaciones en el plano diacrénico tendran consecuencias

en el tipo de vinculo que se establece entre las personas y el mundo del trabajo:

e Demograficas: Traspaso de la poblacion del campo a la ciudad. Migraciones internacionales.
Crecimiento sostenido de la poblacion. Descolonizaciones.

e Politico - Econdmicas: Desarrollo del capitalismo. Aparicion de las grandes empresas y grandes
monopolios.

e Sociales: El surgimiento del proletariado urbano. Reivindicaciones y conquistas sociales.

e Ambientales: Deterioro del ambiente y degradacion del paisaje — Explotacion irracional de la
tierra. Uso de nuevas fuentes de energia.

e Tecnologicas: La aplicacion de la ciencia y tecnologia en los procesos productivos. Las maquinas.

e Comunicaciones: La revolucion en el transporte, la telefonia, Internet.

Es primordial hacer hincapié en los desafios que ciertas tareas conllevan a los responsables de recursos
humanos a partir de los elementos que emergen de la funcioén de dicha area para alcanzar los resultados
que se espera de esta unidad: Identificar y aumentar el capital humano que produce riqueza, contratar
personal en tiempo y forma, retener personal idéneo y necesario, lograr competitividad y productividad

en el trabajo humano, lograr que la empresa sobreviva a sus miembros (Vola-Luhrs, 2010).

El objetivo de estos planes es unificar aspiraciones de un empleado con las oportunidades y desafios
existentes en la organizacion. En otros términos, incrementar la probabilidad de un empleado para que
alcance sus logros y asegurarse de que la organizacion ubique a la gente adecuada en el lugar y tiempo
correctos. Tanto individuo como organizacién necesitan de estas actividades, dado que ademads de
aumentar las posibilidades de éxito individual, reducen los costos que se asocian a carreras frustradas.
Por otro lado, ayuda a la organizacion a identificar y desarrollar a aquellos individuos que desean y tienen
aptitudes para puestos directivos. El planeamiento estratégico es un proceso mediante el cual la gerencia
evalla e integra en las decisiones de politicas, tanto el estado actual como la repercusion futura de los
cambios en su medio de operacion. Las decisiones estratégicas tienen que ver, ante todo, con los
problemas de la organizacién en su afan por reestructurar los recursos de la organizacion de manera que

generen un potencial de desempefio maximo (Vola-Luhrs, 2010).

El area de recursos humanos necesita aprender a hablar en términos cuantitativos y objetivos, utilizando
numeros para expresar la actividad y valor agregado. Las empresas usan numeros para explicarse. Las
ventas, los gastos operativos, los ciclos de tiempo y los volimenes de produccion son indicadores que
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expresan la actividad comercial. En la década del "70, la productividad era la cuestion clave. En la década

del "80, el movimiento de calidad enfatiz6 la eficacia del proceso como una ventaja competitiva. Ambos
se basaron en niumeros para expresar grados de cambio. Estamos en el umbral de la fase mas emocionante
y prometedora de la evolucion de los recursos humanos y la gestion del capital humano. Hemos pasado
del caballo y el cochecito al automovil y al avion. Ahora es el momento de montar el cohete y dirigirse
a la estratosfera. Al igual que la aritmética, la estadistica no tiene sesgo y es aplicable a una amplia gama
de oportunidades. Se puede usar en estudios de problemas unicos y localizados o para apoyar cambios
de imagen en toda la organizacion. La salsa secreta de la estadistica es como el codigo fuente de los
programas de computadora, una légica oculta que puede ir paso a paso o avanzar, utilizando macros para

acelerar la solucion (Fitz-Enz J. , 2010).

La gestion estratégica de la cadena comienza con los altos ejecutivos construyendo su plan trascendental

de negocios haciendo la siguiente pregunta basica: ;Cémo hacemos dinero?

La gerencia también mira hacia adentro las capacidades de la empresa. Estos incluyen la vision de las
empresas, el liderazgo, la marca, la cultura, la fortaleza financiera y las capacidades de los empleados. A
partir de esta doble evaluacion, se hacen planes para producir, vender y dar servicio a la oferta de la
empresa. Este escenario lleva a respuestas presuntas y/o probadas de los clientes. El siguiente paso en la
cadena son las operaciones, donde los gerentes de linea planifican el disefio y administran el sistema de
produccién que presumiblemente servird y respaldara las respuestas de los clientes. Las operaciones

dependen del talento humano (Fitz-Enz, 2014).

En relacion a la motivacion de las personas en las organizaciones, se enuncia que el pago y las
condiciones por si solos no determinan la motivacion. Por qué dar a una persona un ascenso o un aumento
de sueldo puede tener un efecto desmotivador en los demas. La creencia en la teoria de la equidad laboral
(Adam, 1963), es que las personas valoran el trato justo, lo que hace que se sientan motivadas a mantener
la equidad dentro de las relaciones de sus compafieros de trabajo y la organizacion. Palabras como
esfuerzos y recompensas, o trabajo y paga, son una simplificacion excesiva, de ahi el uso de los términos
entradas y salidas. Los inputs son logicamente lo que damos o ponemos en nuestro trabajo. Los outputs
son todo lo que sacamos a cambio. Se trata de que el balance entrada-salida compense al trabajador y/o

perciba que lo compensa.

El mayor misterio del area de gestion humana en la actualidad es el concepto del potencial y su
evaluacion. A pesar de ser un tema de mencion frecuente por los profesionales, poco hay escrito sobre
este asunto y menor cantidad de trabajos desarrollados con estudio y analisis objetivo. Frecuentemente
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los consultores ofrecen herramientas, pero “misteriosos” son los estudios que justifican la validez y
confiabilidad de las mismas preguntas ;Qué diferencia a aquellos que pueden ir creciendo en las
organizaciones y sostener el nivel de desempefio a medida que pasan a nuevas posiciones? ;Las
herramientas que supuestamente evalian potencial son validas o confiables? ;Estamos tomando
decisiones equivocadas al confiar en instrumentos que miden en realidad otra cosa? (Bodenheimer,

2017).

3.3 RELACION ENTRE ACTIVIDADES DE FORMACION Y DESEMPENO

Los puestos de trabajo constituyen la interseccion de las personas con las organizaciones, y conforman
la base de la gestion de recursos humanos y del desarrollo de las funciones basicas de seleccion,

capacitacion, desempefio y carrera.

La identidad que caracteriza a la educacion es la libertad académica, que estd en contraste con el proceso
de capacitacion donde no existe libertad del instructor en la eleccion de los contenidos, ni tiene libertad
el participante de aplicar o no los conocimientos adquiridos. Quien participa en un proceso de
capacitacion, efectivamente, debe aplicar lo aprendido en forma inmediata en su puesto de trabajo. Aqui
el rol del superior inmediato es el de auditar la aplicacion efectiva, en el dia a dia, de los conocimientos
adquiridos, de las habilidades perfeccionadas o de las actitudes nuevas o modificadas del trabajador. Por
otro lado, el proceso de Desarrollo se lleva adelante con la mirada puesta en el futuro, es decir, se
diferencia de la capacitacion en que lo aprendido por el participante no sera de aplicacion inmediata en

su puesto de trabajo sino en otros puestos o responsabilidades en el futuro a veces aun incierto.

Entonces, en la educacion, la libertad de catedra es una caracteristica que la identifica y diferencia de la
capacitacion y al desarrollo. Es uno de los derechos incluidos dentro de los derechos fundamentales como

lo es la libertad académica.

La capacitacion del personal es toda actividad que se realiza en una determinada organizacioén
respondiendo a sus propias necesidades, tendiendo a provocar un cambio positivo en la actitud mental,
los conocimientos y habilidades que se traduciran en las conductas de su personal. Cuando decimos
cambio positivo, entendemos lo que la propia organizacion, en forma arbitraria y en forma unilateral, ha

definido como meta operativa de la accion a realizar (Vola-Luhrs R. &., 2010).

Es dificil encontrar una empresa en la que las necesidades de capacitacion no sean mayores que lo que
el presupuesto permitiria satisfacer. Mas alld de la creatividad puesta en juego para optimizar los recursos

escasos, hay esquemas que permiten jerarquizar, dar un orden de prioridad a las demandas relevadas de
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capacitacion. En la figura 17, “esquema preparado por la Consultora McKinsey y presentado por Le

Boterf sugiere dar prioridad a las necesidades de capacitacion que tienen mayor interés estratégico y

mayor rentabilidad” (Vola-Luhrs R. &., 2010).

Figura 18 Ordenamiento de las necesidades

Prioridad

Rentabilidad

ialistas

Fuente: (Vola-Luhrs R. &., 2010)

Cuando el mercado presenta oportunidades para la venta de determinado equipo, por ejemplo, y la
empresa tiene un buen modelo y una marca prestigiosa, capacitar a los vendedores en este producto tiene

un alto valor estratégico, segin lo representamos en el siguiente cuadro:

Figura 19 Interés estratégico

Interés
estratégico

Ventajas
competitivas
de la empresa

- = +

ialistas

Fuente: (Vola-Luhrs R. &.,2010)

En cuanto a la rentabilidad, es tema conocido, una relacion entre costos y beneficios.
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Figura 20 Rentabilidad

Rentabilidad

Beneficios

A Maéxima rentabilidad

\\
+
Recursos Humanos para no especialistas

Fuente: (Vola-Luhrs R. &., 2010)

La relacion entre la gestion de las actividades de formacion y el desempefio es sustentada por diferentes

Costos

autores a partir de investigaciones realizadas.

Existe la opinion de que la formacion es importante no solo porque es necesaria para construir y mantener
una fuerza laboral, sino también porque fomenta el bienestar corporativo y mejora el desempeiio

organizacional (Guterresa, 2020).

“La Gestion del Talento Humano en la actualidad se convierte en una de las mejores herramientas que
permite mejorar los diferentes procesos que lleva a cabo una institucion. Como también coadyuva en el
mejoramiento del desempefio laboral de las personas en sus funciones y obligaciones que cumplen es sus
puestos de trabajo. Y, por lo tanto, la funcion de la Gestion del Talento Humano se vuelve esencial para
el logro de ventajas competitivas. Las personas como Talento Humano. En esta nueva concepcion, dejan
de ser simples recursos (humanos) organizacionales para ser abordadas como seres dotados de
inteligencia, personalidad, conocimientos, habilidades, destrezas, aspiraciones y percepciones

singulares” (Peralta, 2014).

La formacion del trabajador contribuye a que éste realice sus actividades de forma mas eficiente, por lo
que el conocimiento institucionalizado (educacion formal) y el conocimiento certificado por instancias
profesionalizantes o de capacitacion contribuye a incrementar la productividad laboral. En este sentido,
una mayor formacion por parte del trabajador se encuentra incentivada debido a que en si misma una

mayor educacion encierra la promesa de una mejora salarial en términos laborales (Becker, 1984).

La importancia de la formacion del recurso humano se encuentra ligada a las mejoras en eficiencia que
estos experimentan en sus areas de trabajo, un mayor y mejor conocimiento de calidad les permite

desempefiar mejor sus labores, abrir la posibilidad de movilidad dentro de la organizacion, ocupar areas
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de trabajo de mayor responsabilidad y de mejor retribucién econdmica. Un nivel de ingresos mas elevado

le brinda al trabajador una mayor satisfacciéon y un mejor bienestar de vida a nivel personal y familiar.
Es por ello por lo que el trabajador se empefia en adquirir conocimientos en la escuela y al interior de la
organizacion donde labore, es decir, avanzar en los grados académicos y capacitarse. La educacion y
capacitacion que el individuo posee se suma a los factores determinantes de los puestos de trabajo y de

la remuneracion que percibe como, por ejemplo, el género, la edad, etc. (Zambrano, 2018).

“La preparacion permanente de todos los trabajadores para desempefiarse con eficacia en su lugar de
trabajo, asumiendo con mente flexible los cambios y nuevas tecnologias que se suceden
vertiginosamente. Abordar el desempefio profesional desde la capacitacion en el contexto actual del
progreso cientifico técnico y tecnologico en todas las ramas de la economia y la sociedad, implica tener
en cuenta la necesidad de elevar la apropiacién de conocimientos, el desarrollo de habilidades y valores
que le permitan al individuo desenvolverse con éxito en la profesion y alcanzar los objetivos que le

confiere la sociedad” (Machin, 2015).

3.4 RELACION ENTRE AUSENTISMO Y CLIMA LABORAL

El ausentismo es un factor que desencadena dos tipos de costos, el directo, que implica el costo monetario
que tiene la compaiiia, y el costo indirecto, que implica las estrategias de compensacion ante ausencias
no planeadas, como el pago de horas extras. Pero de fondo no hay que perder de foco los motivos por los
cuales se genera el ausentismo. Basta como ejemplo verificar el abordaje tipico del ausentismo
caracterizado como desvio de pautas reglamentarias y generalmente gestionadas a partir de acciones

disciplinarias correctivas y/o punitivas.

Se ha comprobado que en el ausentismo laboral influyen diversos factores, variables propias del
individuo, como las motivaciones, necesidades, habitos, valores, habilidades y conocimientos; variables
de tipo ocupacional, como el tipo de empresa, los métodos de produccion y el tamaiio de la planta laboral,
y variables relacionadas con la organizacion, como el clima laboral de la empresa y las politicas

institucionales (Medina-Campos, 2020).

El clima laboral es un indicador fundamental en la vida de la empresa, condicionado por multiples
cuestiones; desde las normas internas de funcionamiento, las condiciones ergondmicas del lugar de
trabajo y equipamientos, pasando por las actitudes de las personas que integran el equipo, los estilos de
direccion de los lideres y jefes, los salarios y remuneraciones, hasta la identificacion y satisfaccion de

cada persona con la labor que realiza (Trigine, 2012).
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Las empresas tienen vida propia y tienen una influencia determinante sobre el comportamiento humano
en las mismas. Las personas actian dentro del marco de referencia formal o informal que dan los
sistemas. Por esto, la idea de actuar sobre los individuos en los procesos de cambio llevara a la
organizacion al fracaso. Hay que actuar sobre los sistemas para que los individuos modifiquen sus
comportamientos, mitos, valores, tradiciones, costumbres y hasta cambien sus héroes. Las venas de la
organizacion son los sistemas y que la estructura de valores debe estar alineada con la de los individuos

para generar un clima organizacional que se manifieste en todo su esplendor.

La relacion entre el ausentismo y el clima laboral es sustentada por diferentes autores a partir de

investigaciones realizadas.

“Si un trabajador esta cansado del agotamiento fisico o no puede soportar la presion psicoldgica en el
trabajo, es mas probable que €l o ella esté ausente del trabajo que una persona que trabaja en un Ambiente
de mejor calidad. Los aspectos fisicos y psicoldgicos del trabajo. se supone que la situacion influye en la
decision de ir a trabajar en un dia determinado, y causar ausencias voluntarias e involuntarias” (Ose,

2005).

“El absentismo puede ser considerado como un resultado final y una consecuencia de la satisfaccion de
los profesionales, y seguramente las intervenciones efectivas para disminuir el absentismo de enfermeria
hospitalaria lo son porque estan aumentando la satisfaccion laboral de este personal” (Joaquin Jesus

Blanca-Gutiérreza, 2013).

“Para analizar cudles son las cuestiones que generan la conducta de no asistir al trabajo en los individuos,
se debe examinar el grado de satisfaccion laboral que poseen los trabajadores. La satisfaccion laboral es
el estado emocional positivo o placentero de la percepcion subjetiva de las experiencias laborales del

sujeto” (Locke, 1976).

“El tercer enfoque para el estudio del absentismo, el que toman los sociélogos, incorpora conceptos de
los modelos econdmicos y psicoldgicos, pero afiade una dimension estructural relacionada con el entorno

laboral y el clima” (Ambrose, 2015).

La satisfaccion laboral se ha convertido en un objetivo bésico para la organizacion y la direccion de
recursos humanos, ya que se ha constatado su influencia sobre aspectos tales como la productividad, el

absentismo y la rotacion de personal (Jesus, 2010).
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3.5 SECTOR FINANCIERO DE LA REPUBLICA ARGENTINA

Con la intencion de contextualizar al sector financiero de la Republica Argentina, el cual se replica para
la Ciudad Autéonoma de Buenos Aires, se dispone en la Ley 24.144/92 del Marco Legal del Sistema
Financiero (Banco Central de la Republica Argentina, 2019), el cual ofrece un panorama comprensivo
de la normativa vigente relativa al sistema financiero argentino. Es elaborado por el Banco Central sobre
la base de los datos publicados en el Boletin Oficial de la Nacion y en Infoleg (Informacion Legislativa,

fuente del Ministerio de Economia y Finanzas Publicas).

A modo de complemento, cabe destacar la Ley de Entidades Financieras N° 21.526, que en sus dos

primeros articulos menciona a quiénes comprende:

Articulo 1 - Quedan comprendidas en esta ley y en sus normas reglamentarias las personas o entidades
privadas o publicas (oficiales o mixtas) de la Nacion, de las provincias o municipalidades que realicen
intermediacion habitual entre la oferta y la demanda de recursos financieros (Banco Central de la

Republica Argentina, 2019).

Articulo 2 - Quedan expresamente comprendidas en las disposiciones de esta ley las siguientes clases de
entidades: a) Bancos comerciales, b) Bancos de inversion, ¢) Bancos hipotecarios, d) Compaiiias
financieras, e) Sociedades de ahorro y préstamo para la vivienda u otros inmuebles, f) Cajas de crédito.
La enumeracién que precede no es excluyente de otras clases de entidades que, por realizar las
actividades previstas en el articulo 1, se encuentren comprendidas en esta ley (Banco Central de la

Republica Argentina, 2019).

Se considera al sector financiero, el sector econémico en el que sera indispensable la aplicacion y el buen
uso de herramientas tecnoldgicas innovadoras en gestion de las personas, para asegurar un crecimiento
sustentable y eficiente como fuente de atraccion del desarrollo econdmico, generacion de conocimiento,

desarrollo de tecnologia y revalorizacioén de profesionales.
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CAPITULO 4: DISENO DE LA SOLUCION

En el mundo de los negocios, los tomadores de decisiones necesitan tener acceso a informacion precisa
y oportuna a fin de alcanzar sus objetivos. Histoéricamente la inteligencia de negocios (BI) habia sido
utilizada por los analistas para procesar los datos haciendo uso de herramientas complejas y hojas de
calculo. En la actualidad la toma de decisiones implica una amplia gama de roles de negocio. Los
mayores vendedores de inteligencia de negocios (BI) se centran en proporcionar suites completas, lo que

permite a los tomadores de decisiones acceder a los datos de origen en casi cualquier ambiente.

Mediante el uso de la inteligencia de negocios (BI) se logra unir el mundo de los datos y el de los
negocios. Esta permite a las empresas analizar grandes cantidades de datos de forma rdpida y sencilla,
que puede ser procesada utilizando diversas reglas o criterios del negocio en cuestion, de forma
inteligente. La inteligencia de negocios (BI) integra los datos y puede cruzarlos entre varios procesos,
evitando de esta forma los analisis aislados e incompletos, a la vez que facilita y apoya el proceso de

toma de decisiones.

La toma de decisiones implementada con inteligencia de negocios, a través de las herramientas de big
data y people analytics, contribuira de gran manera a una mejor planeacioén en el area de recursos
humanos para optimizar la calidad de la toma de decisiones con respecto a la asignacion y el uso eficiente
de recursos financieros y recursos no financieros destinados al personal. Con el objetivo de determinar
los efectos que causan las actividades de formacion en el desempefio y el impacto del clima

organizacional en el ausentismo.

En esta fase se comprende a la recoleccion y comprension de datos, validar la calidad de los mismos,
depurar los datos y establecer una relacion entre los campos y atributos provenientes de diferentes fuentes

de datos que se utilizaran posteriormente.

La investigacion consiste en implementar un proceso predictivo para la eficientizacion de la asignacion
de los recursos con los que dispone el area de recursos humanos; aplicando big data, mineria de datos
basado en técnicas de clustering y people analytics. Como principal fuente de datos para llevar a cabo
esta investigacion, en la empresa existe un historial de cuatro afios y con 952 registros. Se considera el
ordenamiento de la informacion las bases contemplando los registros de los colaboradores y las unidades

de negocios, su continuidad con la relacion laboral y la perdurabilidad en la entidad financiera.

Las variables a estudiar, por colaborador, son: cantidad de horas de formacion atravesadas en cada afio y

los resultados de las evaluaciones de desempefio.
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Las variables a estudiar, por unidad de negocio, son: registros de ausentismo y los resultados de las

encuestas de clima laboral y compromiso.

Para este proyecto se utiliza Oracle Analytics para el desarrollo de las visualizaciones y como gestor de
datos Oracle SQL Developer. Se propone las herramientas de Oracle ya que la entidad financiera en la
que se lleva adelante el caso de estudio utiliza como sistema de gestion de recursos humanos llamado

Oracle Human Capital Management (HCM), el cual es compatible y adaptable a las dos mencionadas.

Oracle Human Capital Management Es una solucion integral disefiada de forma nativa para la nube, que
conecta todos los procesos de recursos humanos, desde la contratacion hasta la jubilacion, e incluye
funcionalidad RR. HH. globales, administracion del talento, administracion del personal y nominas.
También es la solucion mas conectada de toda la empresa, con una nube que unifica HCM en las finanzas,
la cadena de suministro y la experiencia del cliente. Esto proporciona una experiencia uniforme en todos
los dispositivos, habilita una fuente de confianza para datos de RR. HH. que permite mejorar la toma de
decisiones, y le ofrece innovacion vanguardista para abordar sus necesidades actuales y futuras. A esto

nos referimos cuando hablamos de trabajo humanizado (https://www.oracle.com, s.f.).

4.1 DATA VISUALIZATION

4.1.1 ;QUE ES LA VISUALIZACION DE DATOS?

La visualizacion de datos describe de forma grafica la presentacion de informacion abstracta. La
visualizacion de datos nos permite identificar patrones, tendencias y correlaciones que, de otra forma,
pasarian desapercibidas en los informes, las tablas o las hojas de calculo tradicionales. Los negocios de
la actualidad tienen acceso a una gran cantidad de datos que se generan tanto dentro como fuera de la
organizacion. La visualizacion de datos ayuda a que usted los comprenda. Le permite mirar los datos de

un modo diferente para descubrir nuevas respuestas y conocimientos (Oracle, s.f.).

El desafio de data visualizacion es contar una historia de datos con imagenes. Ir mas alla de la simple
presentacion de numeros y hechos. Construir un relato en torno a sus datos para que la relevancia de
estos se comunique de forma clara. Una imagen vale més que mil palabras. Un solo grafico expresa
problemas complejos de forma mads clara y también les permite a los usuarios identificar valores atipicos

y anomalias mucho mas rapido.
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4.1.1.1 ORACLE DATA VISUALIZATION

Es una herramienta de visualizacion de la suite de Oracle la cual permite explorar datos y descubrir
estadisticas importantes mediante visualizaciones intuitivas e interactivas. Permite crear reportes que
puedan ser comprendidas por cualquier usuario y que a su vez permitan proveer datos para complementar

la tomar decisiones. Es una herramienta intuitiva para su uso.

Los beneficios de la herramienta se caracterizan por, facilidad de uso; no necesariamente se requieren

recursos especializados para la explotacion de la herramienta, independencia del area de técnica.

Versatilidad para compartir; variedad de perfiles de usuario con diferentes permisos. Velocidad en la
carga de datos, procesamiento en memoria mas rapido, facilidad para manejar millones de registros a la
vez y realizar consultas complejas. Self Service; usuarios capaces de crear sus propios documentos de

analisis para ser compartidos. Existen cuatro versiones de Oracle Data Visualization.
4.1.1.1.1 ORACLE ANALYTICS VERSION DESKTOP

Oracle Analytics Desktop o también conocida como Data Visualization, proporciona una exploracion y
una visualizacion autonoma de los datos en una descarga por escritorio de usuario. Oracle Analytics
Desktop es la herramienta para la exploracion rapida de datos de ejemplo de varios origenes o para un

analisis y una investigacion de sus propios juegos de datos locales.

Oracle Analytics Desktop permite visualizar los datos para que pueda centrarse en explorar patrones de
datos. Basta con cargar archivos de datos o bien conectarse a Oracle Applications o a una base de datos,
seleccionar los elementos de interés y permitir que Oracle Analytics Desktop busque la mejor manera de

visualizarlos. Seleccione una variedad de visualizaciones para ver los datos de un modo determinado.

Oracle Analytics Desktop también le ofrece una vista previa de las capacidades de visualizacion de

autoservicio incluidas en Oracle Analytics Cloud, la plataforma de analisis en la nube de Oracle.
4.1.1.1.2 ORACLE ANALYTICS VERSION CLOUD

Oracle Analytics Cloud brinda a los analistas de negocios y consumidores capacidades de analisis
modernas, de autoservicio y con tecnologia de inteligencia artificial para la preparacion de datos,
visualizacion, elaboracion de informes empresariales, analisis aumentado y procesamiento/generacion

de lenguaje natural.

Es facil de usar, tiene un atractivo visual sorprendente, accede a datos de fuentes gobernadas y personales,

y permitir analisis sofisticados que se puedan compartir ampliamente en toda su comunidad de
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consumidores. Impulsa conocimientos mdas profundos al integrar el aprendizaje automatico y la

inteligencia artificial en todos los aspectos del proceso de analisis, lo que hace que su trabajo sea mas

facil que nunca.

Oracle tiene como objetivo eliminar la necesidad de traducir sus preguntas para amoldarse al modo en
que funcionan los sistemas de analisis. Con NLP y NLG, puede hacer sus preguntas y obtener respuestas
répidamente y con mas claridad. Los paneles agrupan contenido de diversas fuentes y sistemas, le
presentan una vista personalizada de los datos y le permiten interactuar completamente con esos datos

en una experiencia unica e integrada.

Oracle ha desarrollado la exploracion mévil basada en inteligencia artificial, la inteligencia empresarial
movil aprende lo que a usted le interesa, cuando y donde le interesa, y con quién quiere compartir y

colaborar.

La preparacion integrada de datos aumenta, refina, corrige y crea conjuntos de datos mas ricos que
mejoran los conocimientos y agudizan su comprension del mundo en el que trabaja. Oracle garantiza
que tenga acceso a datos hibridos, ya sea en las instalaciones, en la nube o en su escritorio, proveniente
de las principales aplicaciones y almacenes de datos. Mas acceso a més datos produce analisis mas ricos
y diversos; brinda la posibilidad de compartir y publicarlos con quien se desee. Cabe destacar que la

herramienta cuenta con analitica predictiva.
4.1.1.1.3 ORACLE ANALYTICS VERSION ON PREMISE
Es un desprendimiento de las dos, consiste en instalarla en los servidores de la empresa.

4.1.1.1.4 ORACLE ANALYTICS DAY BY DAY

Aplicacion mobile de Oracle Analytics.

Figura 21 Oracle Analytics

Oracle Oraclfe
Analytics Anatytics
Desktop Cloud

Oracle
Analytics
On - Premise Day by Day

Mobile

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.1.2 DETALLE DE LA DESCARGA DE LA APLICACION

Oracle Data Visualization permite descargar una version gratuita partir de la generacion de una cuenta

en su pagina web oficial en la que comercializa sus productos : https://login.oracle.com/mysso/signon.jsp

https://www.oracle.com/ar/solutions/business-analytics/analytics-desktop/oracle-analytics-desktop.html

Se accede a una cuenta version cloud o desktop por 30 dias.

Figura 22 Detalle de la descarga

Inicio de sesidn en cuenta
de Oracle

Nombre de usuario

Contrasena °

¢Necesita ayuda?

¢No tiene una cuenta de Oracle?

Crear una cuenta l

Fuente: (Oracle, s.f.)

)7

A partir de la carga de los datos requeridos, cualquier persona que desee generar un acceso, puede

lograrlo. Una vez completados los datos se debe verificar la confirmacion en el correo electronico.
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Figura 23 Generacion de cuenta
Crear una cuenta Oracle

¢Ya tiene una cuenta de Orade? Iniciar sesion

Direceion de correo

electrénico™

Contrasefia®

Volver  escribir

contrasefia®

pais* | Argentina v
Nombre*  Mombre de pila apellidos
carge™

Teléfono de trabajo®

Mombre de empresa *

Direccign®

Ciudad *
Estado/provincia® | -Seleccionar- v
cédigo postal®

‘Puzae aptar por anuiar su.

Al hacer ciic en &l
Oracle esta sujet
nformacion adicion
ida informacidn sobre acces
transferencias transfrontarizas y otros tamas.

ny el uso de suinformacion per:
i6n, rectificacién, eliminacion, seguridad.

Crear una cuenta

Fuente: (Oracle, s.f.)

Una vez completados los datos se debe verificar la confirmacion en el correo electronico.

Figura 24 Comprobacion de usuario

Compruebe su correo electrénico

Verifique su direccién de correo electronico para usar la cuenta.

Hemos enviado un correo electrénico a polace_Te@hotmail.com con un botén para que
verifigue su direccién de correo electrénico.

¢Ha recibido el carreo electrénico? Si no lo ha recibido, consulte su carpeta de spam o
solicite un nuevo correo electrénico de verificacion para hasta 3 dias. Sino verifica la
direccion de correo electronico en un plazo de 3 dias, debera crear una nueva cuenta. Si
sigue teniendo problemas, consulte Ayuda de Ia cuenta.

Ayuta para Cusntas | SUSCrIpCiones | Anular Suscripeion | condiciones de usa y privacidad |
Preferencias sobre cookies

Fuente: (Oracle, s.f.)

Correo de verificacion de creacidon de cuenta.
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Figura 25 Verificacion de correo electronico
Su cuenta Oracle: verifique su direccion de correo electrénico

DR’ACLE Suscribase | Micuenta | Ayoda

Ectimado/z AMaria,

Le rogamos que verifique su direccidn de correo electranico para
completar su Cuenta de Cracle,

Verificar direccion de comeo eleclrénico -

Este vinculo caducara en 24 hores. Si ha caducado, intente solicitar una nueva

YETT 0 de correa slectranico.

Hemaos recibide una solicitud para una Cuenta de Oracle usando su
direccion de correo electronico. Si no la ha solicitado, envie una solicitud
de ayuda o un correp electronico a profilehelp ww®oracle.com.

Gracias,
El Equipo de Cuentas de Oracle

Ayuda para cuentas | Condiciones de uso | Privacidad

Fuente: (Oracle, s.f.)

Confirmacioén de instalacion.

Figura 26 Confirmacion generacion de cuenta

Operacion correcta. Ya puede utilizar
su cuenta.

Actualice su cuenta Oracle en cualquier momento desde los vinculos de la
parte superior de las paginas Oracle.com.

[

Ayuda para Cuentas | Suscripciones | Anular sus | Condiciones de uso y privacidad |
Prefesencias so

Fuente: (Oracle, s.f.)
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Figura 27 Panel principal Oracle Analytics

@ Would you like to visit an Oracle country site closer to you?

Products  Resources  Suppet  Events (B View Accounts
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Fuente: (Oracle, s.f.)

Luego se procede a la descarga de la aplicacion.

Figura 28 Panel de aplicacion
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Fuente: (Oracle, s.f.)

Se genera un archivo con extension .rar.
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Figura 29 Descarga archivo .rar

W s 2 g b i o0 - m ]

Aerbm  Secdpean iy Gpepese Cpeesess Seads

AR UHbhmMdO® B 4 ¢

Lrimm mm | erepevian L] lagum Lpwipein e ale Egn e yres. o orrmebeen el Bl
m -'.ml.}'.'q--.-ht-?ll..-l--.l.i-.n.-.-'-rl-:-'!u.““l!:!l.ﬂw

Agnrrday bpmpiy  [pemgemmic S L gy [o_mt
[ bl

[ B = Qb F R S ST K e WS NS CTET F R R W R N
Fuente: (Oracle, s.f.)

Al descomprimir el archivo .rar nos genera un ejecutable .exe el cual debemos ejecutar como

administrador. Una vez ejecutado podemos acceder a la aplicacion desde el escritorio de la PC.

Se inicia la herramienta y se accede al menu principal, en el home y en el “catalog”, podemos visualizar

los proyectos que tengamos agregados, conexiones y set de datos.
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Figura 30 Menu principal Oracle Analytics
Drade Analytics % w

ORACLE Analytics

Analytics

A Home

Catalog

Get Started with Oracle Analytics

Data

ne Learming
= ° Watch Overview

Console

Visualize Data Prepare Data Learn More

Explore your data and uncover Get your data ready for analysis using Visit our Academy and video library to
Important insights using Interactive and visual data flows that transform, enrich leam how you can do more with Oracle
intuitive visualizations and blend different sources Anatytics

Academy

Recent Data Sets

Data Machine Learning

Projects

TIQ['\ECTBE!IE a new Data Set by
simply dropping your file
anywhere on this page

Fuente: (Oracle, s.f.)

Al hacer click sobre data, se despliega una seccion referente a la creacion de los datos, se parte de las
conexiones, en caso de ser necesario, los data set pueden ser atados a una conexion de base de datos o

pueden ser subidos como un archivo plano, los data flow y las secuencias.

Figura 31 Menu principal Data Visualization. Oracle Analytics

= ORACLE Analytics

Data Sets Connections Data Flows Sequences Search Data Q Sort By Modified =

Type Name Description Modified » Refrashed

No data to display.

Fuente: (Oracle, s.f.)
Dentro de las conexiones de Data Visualization, existe una amplia gama de visualizaciones. Se parte de
la suite de Oracle, puede ser aplicaciones, base de datos autonoma, contendores de datos para extraer los
archivos, big data, teradata y Spark y finalmente los data set que podamos generar como archivos

propios.

96



Figura 32 Menu generacion de conexion. Oracle Analytics
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Fuente: (Oracle, s.f.)
El data flow permite crear un flujo de datos con capacidades para crear ETL. Este es el proceso que
permite simular la creacion de nuestro data set, cuando hacemos este proceso en el data flow, se puede
tener dos conexiones, dos set de datos y unirlos por join, aplicar filtros y realizar calculos matematicos,

entre otros.

Figura 33 Data flow. Oracle Analytics

Data Flow Steps
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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En el panel se distinguen las capacidades, caracteristicas y componentes que podemos asignar en el data
flow. En el mismo se distingue un preview data del proceso en estado de elaboracion. Finalmente, cuenta
con un paso de save data, que permite crear el data set dentro de nuestra aplicacion local, el cual se puede
almacenar en una base datos a partir de la generacién de un archivo o se puede generar una vista de la

base de datos para luego poder consumir.

Esta herramienta, ofrece la posibilidad de aplicar machine learning, tiene integrado un algoritmo que
permite realizar multiples posibilidades para el aprendizaje. A partir de un data flow, se genera un modelo

para implementar machine learning dentro de las visualizaciones.

Figura 34 Console. Oracle Analytics
Oracle Analytics e —

ORACLE Analytics & 7

Analytics

Console

Visualizations and Sharing

Py IS
Machine Learning ==== *
Maps Extensions
Console p

Academy

Configuration and Administration

0

Safe Domains

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

En Console, permite cargar mapas del mundo para generar visualizaciones territoriales; ademds cuenta
las Extensions que podemos afadir visualizaciones que no estén incorporadas. Safe Domains es para
administrar la seguridad e incorporar dominios que deseemos utilizar que no estén incluidas en la

herramienta. Podemos cargar URL para cargar imagenes, cargamos el dominio.
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Figura 35 Academy. Oracle Analytics
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Academy, por su parte, es instruccion sobre el uso de la herramienta. Nos ofrece informacion a través de

la web de Oracle y nos permite el acceso a videos con el paso a paso para proceder a la instalacion y uso.

4.1.1.3 LOOK AND FEEL: EXPLORACION Y VISUALIZACION

A partir de un data set se podran crear tableros con distintos graficos descriptivos seglin el contenido de

los datos y la forma en que deseen ser visualizados por el usuario.

Figura 36 Look and feel. Oracle Analytics
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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En las fases del proceso analitico esta la parte de conexion de set de datos y a partir de él podemos crear

nuestras visualizaciones. Las visualizaciones pueden ser multiples, tablas, torta, tablas comparativas y

anadir otros graficos que no estén incorporados.

Figura 37 Elaboracion de la visualizacion. Oracle Analytics
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Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
Una vez definido el set de datos, debemos crear el proyecto para hacer nuestras visualizaciones. En el
proyecto, se obtiene una vista como (Ultima imagen) en el enlace Prepare. Para crearlo tenemos tareas
importantes, preparar la data, en caso que tenemos un data set y no un data flow, podemos definir
columnas, filas, asignar nombres a las columnas, generar formulas en base a esas columnas, modelos

relacionales, cruzar informacion.

Visualize (visualizar), es donde podemos crear nuestros tableros y ver nuestro data set discriminado por
diferentes niveles. Los campos tienen caracteristicas asociadas y se discriminan por dos tipos, métricas,

todo aquello que podemos contabilizar y atributos, es una caracteristica propia de la métrica.

Una vez creado el Proyecto, se podran compartir y exportar los informes construidos con usuarios o
grupos de usuarios facilmente. También podran ser vistos en la aplicacion movil o ser compartidos en la

nube para facilitar la colaboracion.
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Figura 38 Look and feel: Distribucion y permisos
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Fuente: Elaboracion Propia
En lo que respecta a la distribucion de informes va a estar supeditado a la version disponible de la
herramienta Oracle Data Visualization. En la version Desktop, no tenemos roles ni permisos, como
alternativa se puede encriptar el proyecto, asignarle una clave, para que solo puedan acceder ciertos
usuarios. Mientras que en la version Cloud y On premise, tenemos una serie de permisos de roles y

usuarios que pueden asignarse.
4.1.2 ORACLE SQL DEVELOPER

Oracle SOL Developer es una interfaz grafica de usuario gratuita que permite a los usuarios y
administradores de bases de datos realizar sus tareas con menos clics y pulsaciones de teclas. SOL
Developer es una herramienta de productividad cuyo objetivo principal es ayudar al usuario final a

ahorrar tiempo y maximizar el retorno de la inversion en el paquete de tecnologia de Oracle Database.

SQOL Developer proporciona potentes editores para trabajar con SQL, PL/SQL, procedimientos
almacenados de Javay XML. Con SOL Developer, puede ejecutar consultas, generar planes de ejecucion,
exportar datos al formato deseado (XML, Excel, HTML, PDF, etc.), ejecutar, depurar, probar y

documentar sus programas de base de datos, y mucho mas.
A continuacion, se muestra un resumen de varias funcionalidades de SQL Developer:

e Crear conexiones
e Examinar objetos
e (rear objetos

e Modificar objetos

e Consultar y actualizar datos
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e Exportar datos y DDL, importar datos

e FEjecutar y crear informes
4.2 ANALISIS DE DATOS

En esta fase se integraron, transformaron y normalizaron los sets de datos de las 120 sucursales de la
entidad financiera para la ejecucion en el prototipo utilizando las técnicas descriptas en los parrafos

anteriores.

La fase de analisis de datos comprende la recoleccion de los datos de los colaboradores de la entidad
financiera en la cual se realiza el caso de estudio respectivo y que fueron obtenidos desde diferentes
sistemas de informacion de la empresa. Las variables a estudiar, por colaborador, son: cantidad de horas
en actividades de formacion técnica atravesadas, los resultados de las evaluaciones de desempefio, el
resultado de la medicion de compromiso o engagement, lo que se considera en la entidad financiera como
una variable proxy de clima laboral de la sucursal en la que se desempefian, y el ausentismo de cada una

de las personas.

Dado que los indicadores buscados varian a través del tiempo, he tomado como muestra el total de
colaboradores que se ha desempenado ininterrumpidamente durante los afios 2016, 2017, 2018 y 2019

asciende a 952 (novecientos cincuenta y dos).

Figura 39 Etapas del proceso analitico
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Fuente: Elaboracion Propia

4.3 PREPARACION DE LOS DATOS

En esta etapa intervienen una serie de pasos y componentes fundamentales que acompafian el proceso

previo para implementar correctamente las técnicas de big data y people analytics. El primer paso
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comprende la comprension del dominio del caso de estudio junto con un detalle correcto de los objetivos

puesto que es fundamental tener muy claros los limites de la investigacion.

Para el segundo paso, es clave para la creacion del set de datos la correcta seleccion e integracion de los
datos provenientes de distintas fuentes, los datos que se necesitan estan esparcidos en diferentes registros
de documentos de Microsoft Excel y algunos de ellos son disparejos respecto la informacion que poseen,
estos van desde colecciones de documentos, correos electronicos, bases de datos de procesos, bases de
datos transaccionales propias de la entidad financiera, registros web, etc. Es importante homogeneizar

todos los formatos de los datos para que la informacion sea mas facil de procesar y analizar.

Dando continuidad al tercer paso, limpieza y procesamiento de datos, es importante eliminar todo el
ruido el ruido y datos aislados como inconsistencias y duplicidad de contenido, los datos no depurados
confunden el proceso y conllevan a resultados invalidos o poco confiables. Los pasos implementados
hasta este momento tienen el objetivo de mejorar la calidad de los datos y los resultados de la utilizacion

de técnicas de big data y people analytics en el proceso de esta investigacion.
4.4 CREACION DE LA BASE DE DATOS

El siguiente paso consiste en la preparacion de los datos. En esta fase se hace necesario construir una
base de datos, la cual va a contener todas las caracteristicas consideradas candidatas para estimar el valor

de una variable que se espera predecir.

Se incluyen tareas de seleccion de los datos a los que se va a aplicar la técnica modelo, la tarea de limpieza
de los mismos para alcanzar el nivel de calidad, la tarea de construir datos adicionales y la tarea de dar

formato a los datos.

Una vez que se obtiene la estructura final con la informacion, se procede con la transformacion de los
datos al Oracle Data Visualization. De esta manera se crea la base de datos para los modelos de mineria

de datos.
4.5 CONSTRUCCION DE ETL

Para la construccion del proceso ETL se integraron los datos de la empresa del caso de investigacion. En

las siguientes secciones se definen y explican los procesos realizados en dicho proceso.
4.5.1 PREPARAR LOS DATOS ETL

ETL por sus siglas significa extraer, transformar y cargar. Es uno de los procesos importantes dentro de

las empresas para mover datos desde multiples fuentes, cambiar el formato y depurar datos innecesarios
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para cargarlos en otra base de datos, data mart, o data warehouse, este proceso se usa para el analisis de

metadatos o para apoyar un proceso de negocio.
4.5.2 SELECCION DE LA FUENTE DE DATOS

Se trabajo con datos de diferentes fuentes y repositorios, se necesitd pre procesar y preparar los datos
antes del desarrollo de modelos predictivos. Se detectd que los datos carecian de ciertos valores y que

estos eran erroneos y tenian diferentes formatos en su estructura.

Al desarrollar la investigacion se encontraron algunas limitaciones, no solo en el acceso a los datos, sino

también en la interpretacion de los mismos.

Una primera limitacion proviene del acceso a los datos y documentos, los mismos no fueron
proporcionados en su totalidad por la empresa. La confidencialidad de dicha informacion fue una

caracteristica principal para el acceso a los datos.

La primera parte del proceso ETL consistié en extraer los datos desde los sistemas de origen, para la
investigacion y caso de estudio de la empresa, los datos provienen de carpetas de los empleados del area
de recursos humanos, archivos planos en .txt, archivos de Excel y sistema Oracle Human Capital

Management, propio de la entidad financiera.

Una vez que se identificaron los origenes y fuentes de datos, se procede a la construccion de las tablas
fisicas del modelo y al desarrollo de los procesos de carga. Se generan todos los registros necesarios con

un periodo de cuatro afios, que va desde el 1° de enero de 2016 hasta el 31 de diciembre de 2019.

La fase de carga va a interactuar directamente con la base de datos de destino. Al realizar esta operacion
se aplicaran todas las restricciones que se definieron anteriormente, por ejemplo, valores unicos,
integridad referencial, campos obligatorios, rangos de valores. Estas restricciones contribuyen a que se

garantice la calidad de los datos en el proceso ETL y deben ser tenidos en cuenta.
4.5.3 CONSTRUCCION DEL DATA WAREHOUSE

Con el resultado de los dos procesos anteriores se arma el archivo final con el resultado del consolidado

de la base de datos. A continuacion, se detalla el diagrama Copo de nieve.
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Figura 40 Construccon del data warehouse
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Fuente: Elaboracion Propia

En esta fase, se debe comenzar con una matriz donde se determina la dimensionalidad de cada indicador,

para luego especificar los diferentes grados de detalle dentro de cada concepto del negocio.

En el modelo dimensional se constituyen modelos de tablas y relaciones con el propdsito de optimizar la

toma de decisiones, con base en las consultas hechas en una base de datos relacional que estan ligadas

con la medicién o un conjunto de mediciones de los resultados de los procesos de negocio.

El Modelo Dimensional es una técnica de disefio 16gico que tiene como objetivo presentar los datos

dentro de un marco de trabajo estdndar e intuitivo, para permitir su acceso con un alto rendimiento. Cada

Modelo Dimensional estd compuesta por una tabla con una llave combinada, llamada tabla de hechos, y

con un conjunto de tablas mas pequenas llamadas tablas de dimensiones. Los elementos de estas tablas

se pueden definir de la siguiente manera (Wikipedia, s.f.):

Hechos: es una coleccion de piezas de datos y datos de contexto. Cada hecho representa una parte
del negocio, una transaccion o un evento.

Dimensiones: es una coleccion de miembros, unidades o individuos del mismo tipo.

Medidas o métricas: son atributos numéricos de un hecho que representan el comportamiento del
negocio relativo a una dimension.

Cada punto de entrada a la tabla de hechos esta conectado a una dimension, lo que permite

determinar el contexto de los hechos.

Entre las principales fortalezas para este modelo se pueden mencionar:

La resistencia a cambios en la conducta del usuario. El disefio logico de este modelo puede
realizarse independientemente de los patrones esperados de consulta, pues todas las dimensiones
son generadas como puntos de entrada simétricos a la tabla de hechos.

Flexible para aceptar datos nuevos e inesperados. La tabla de hechos y las tablas de dimensiones
pueden ser alteradas simplemente agregando los registros de los nuevos datos en la tabla

correspondiente. La informacion no tiene que ser cargada nuevamente. Las herramientas para
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generar reportes o consultas no necesitan ser reprogramadas para adaptarse a los cambios. Y,

finalmente, las aplicaciones utilizadas contintan ejecutandose sin cambios en su rendimiento.

Se denomina modelo estrella o esquema de estrella-union a un modelo dimensional como una tabla de

hechos rodeada por las tablas de dimensiones.

Una base de datos dimensional se puede concebir como un cubo de tres o cuatro dimensiones (OLAP),
en el que los usuarios pueden acceder a una porcidon de la base de datos a lo largo de cualquiera de sus

dimensiones. Tal como se mencioné en esta investigacion en el “II.3 Gestores de base de datos (SGBD)”

Dado que es muy comun representar a un modelo dimensional como una tabla de hechos rodeada por las
tablas de dimensiones, frecuentemente se le denomina también modelo estrella o esquema de estrella-
union.

Otra variante es la que se conoce como snowflake o copo de nieve, en donde se presentan ramificaciones

a partir de las tablas de dimensiones y no solo a partir de la tabla de hechos.
4.6 IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

Para la ejecucion del proyecto analitico se realizdé un modelado estrella para el cual fueron creadas las
dimensiones DIM_ EMPLEADOS, DIM_PUESTOS y DIM_SUCURSALES mediante el gestor de base
de datos de Oracle SQL Developer. Posteriormente se utilizo la herramienta Oracle Analytics para
exportar dichas dimensiones como set de datos a fin de generar la tabla de hechos
FACT ANALYTICS RRHH en la conexién de la base de datos de Oracle por medio de la creacion de

un data flow.

4.6.1 CREACION DE TABLAS DIMENSIONALES ORACLE SQL DEVELOPER

4.6.1.1 DIM_EMPLEADOS

Posterior a la configuracion de la conexion local se ejecuto el script que se visualiza a continuacion para

la creacion de la tabla DIM_ EMPLEADOS:
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Figura 41 Creacion de la tabla DIM_ EMPLEADOS

B Oradle SQL Developer : SYSTEM

Archivo Editar Ver Mavegar Ejecutar Origen Equipo Hemamientas Ventana Ayuda
oda 2¢ @ @~ -]

B svsTEM

FEB-BRA B &oan

Haja de Trabajo Generador de Consulas

Conexiones

[Z CREATE TRELE "SYSTEN"."DIM EMPLEADOS™
( "ID_EMPLEADD" NUMBER HOT WULL EWRBLE,
"FECHA_DE_INGRES0" DATE NOT HULL EWABLE,
"FECHA DE_EGRESO" DATE,
"1D_SUCURSAL” WUMBER NOT WULL ENTBLE,
"ID_PUESTO" HUMBER NOT WULL ENFBLE,
"HORAS_CAPACITACION_LE" HUMEER,
"HORAS_CAPACITACION 17" NUMBER,
"HOPAS_CAPACITACION_ 18" WUMEER,
"HOPAS_CAPACITACION 18" NUMEER,
"DESEMPENTO_LE" WUMBER,
"DESEMPENTO_17" WUMEER,
"DESEMPENTO_18" NUMBER,
"DESEMPENTO_18" WUMBER,
"AUSENTISMO_LE" WUMEER,
"AUSENTISMO_17" WUMBER,
"AUSENTTSMO_18" WUMEER,
"AUSENTTSMO_1S" WUMEER,
"CREATE_DATE"” DATE NOT NULL EWRBLE,
"UPDATE_DATE" DATE,

CONSTRRINT "DIM EMPLEADOS_PE" PRIMARY KEY ("ID_EMPLEADO™));

£ Informes

[El salida de Seript. =
# ¢ B 8 E | Tacateminadaen0,079 sequndos

Table "SYSTEM"."DIM EMPLEADOS" creado.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

A fin de validar la creacion de la DIM_EMPLEADOS bajo la estructura definida se utilizo el script

describe tal como se muestra:

Figura 42 Validacion de la tabla DIM_ EMPLEADOS

B Oracle SQL Developer : SYSTEM
Archivo Editar Ver MNavegar Ejecutar Origen Equips Herramientas Ventana Ayuda

Boda 2¢ @ @ @

SYSTEM

ibEE-BR BQ ¢ aa

8

8 | Hojade Trabajo  Generador de Consultas

5

b DESCRIEE "SYSTEN"."DIM EMPLEADDS":
rs 2

8

£ | Elsalidade script x

El @ ¢ EH S E | 1aeaterminada en0,692 segundos

= m— Mulo?  Tipo
ID_EMPLEADO NOT NULL NUMEER
FECHA DE_INGRESQ NOT MULL DATE
FECHA DE_EGRES0 DATE
ID_SUCURSAL NOT NULL NUMBER
ID_PUESTO NOT NULL NUMBER
HORAS_CAPACITACION_1& NUMBER
HORAS_CAPACITACION_17 NUMBER
HORAS_CAPACITACION_18 IMEER:
HORAS_CAPACITACION_18 NUMEER:
DESEMFENI0_LE IUMEER:
DESEMFENI0_L7 NUMEER.
DESEMFENI0_18 NUMBER
DESEMFENI0_15 NUMBER
AUSENTISHO_LE NUMBER
AUSENTISHO_17 NUMBER
AUSENTISMO_18 IMEER:
AUSENTISMO_1S NUMEER:
CREATE_DATE NOT NULL DATE
UFDATE_DATE DATE

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

4.6.1.2 DIM_PUESTOS

Posterior a la configuracion de la conexion local se ejecuto el script que se visualiza a continuacion para

la creacion de la tabla DIM__PUESTOS:
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Figura 43 Creacion de la tabla DIM_PUESTOS
8 Oracle SQL Developer : SYSTEM

PER-BR RR &G¢E4

Hojade Trabajo | Generador de Consultas

EE(!RERTE TABLE "SYSTEM"."DIM PUESTOS"

=) [E "ID_PUEST0"” HUMBER WOT HULL ENRABLE,
: "NOMERE” VARCHAR? (50 BYTE) HOT HULL ENNBLE,
= ; "TIPO" VARCHAR2 (10 BYTE) HOT NULL ENRBLE,

"ESTATUS™ VARCHAR2 (10 BYTE) HOT HULL ENWABLE,
"CEEATE_DATE™ DATE WOT WULL ENWABLE,

"UPFDATE_DATE™ DATE,

COHSTEAINT "DIM PUESTOS_PE" PRIMARY KEY ("ID_PUESTO")):

[E salida de Seript = |

| & é = 5 @ | Tarea terminada en 0,073 segundos

Table "SYSTEN"."DIN_PUESTOS" creads.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
A fin de validar la creacion de la DIM_PUESTOS bajo la estructura definida se utilizo el script describe
tal como se muestra:

Figura 44 Validacion de la tabla DIM__PUESTOS
E® Oradle SQL Developer : SYSTEM

Hoja de Trabajo | Generador de Consultas

‘ iDESCRIBE "STSTEM”."DIM PUESTOS";

S

[E] salida de Seript. x |
r é E a % | Tareaterminada en 0,078 segundos

Nombre ¢Mulo?  Tipo

ID_PUESTO HOT NULL NUMEEE
NOMERE HOT NULL WARCHARZ(50)
TIFD HOT NULL VARCHARZ(10)
ESTATUS NOT NULL WARCHARZ(10)
CREATE_DATE NOT NULL DATE
UPDATE_DATE DATE

Fuente: elaboracion propia con Oracle

4.6.1.3 DIM_SUCURSALES

Posterior a la configuracion de la conexion local se ejecuto el script que se visualiza a continuacion para
la creacion de la tabla DIM_SUCURSALES:
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Figura 45 Creacion de la tabla DIM_SUCURSALES

&8 Oracle SQL Developer : SYSTEM
Archivo Editar Ver Mavegar [jecutar Origen Equipo Heramientas Ventana Ayuda

Goda 2¢ 0 @- L

SYSTEM
ipEu-BA BB @oan
Hoja de Trabajo Generador de Cansultas
|=CREATE TABLE "SYSTEM"."DIN_SUCURSALES™
{ ""ID_SUCURSAL" HUMBER NOT WULL ENWRBLE,
“NOMBRE" VARCHAR2 (50 BYTE) HOT NULL ENABLE,
"DIRECCTION" VRARCHRARZ2 (100 BYTE),
"CLTMA_LABORAL_l6_17" HUMBER,
"CLTMA_LABORAL_18_19'" HUMBER,
"CREATE_DATE" DATE,
"UPDATE_DATE" DATE,
COHNSTRATHT "DIM_SUCURSALES_PE'" FPRIMARY KEY ("ID_SUCURSAL"));

2l

Cone:

DEA

v

{5 salida de script =
& ¢ @ B E | Tacateminada en 0,088 sequndos

Table "SYSTEN"."DIM_SUCURSALES" creado.

Fuente: elaboracion propia con Oracle

A fin de validar la creacion de la DIM_SUCURSALES bajo la estructura definida se utilizo el script

describe tal como se muestra:

Figura 46 Validacion de la tabla DIM__SUCURSALES

£ Oracle SQL Developer : SYSTEM
Archivo  Editar  Ver MNavegar Ejecutar Origen Equips Heramientss Ventana Ayuda

Goda 2@ Q Q- @

SYSTEM

rPEB-BR 22 B¢ d N

iiones

g Hoja de Trabajo Generador de Consultas

£ DESCRIBE "SYSTEM'. "DIM_SUCURSALES";
A

% [El salida de Seript *

B E Tareaterminada en 0,116 segundos

Mombre ¢Nulo? Tipo
ID_SUCURSAL WOT NULL NUMBER
WOMERE NOT NULL VARCHARZ (50)
DIRECCION VARCHARZ (100)
CLINA_LABORAL_1E 17 WUMBER
CLINA_LABORAL_18 19 NUMBER.
CREATE_DATE DATE

UPDATE _DATE DATE

Fuente: elaboracion propia con Oracle

4.6.2 PROCESAMIENTO DE DATOS EN ORACLE ANALYTICS

4.6.2.1 CONFIGURACION DE LA CONEXION A LA BASE DE DATOS
ORACLE

La conexion a la base de datos se realizé de la siguiente manera:

109



“Tecnologia big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos en una entidad financiera.

Un caso de estudio”
Figura 47 Conexion de base de datos. Paso 1

22 Oradle Analytics

= ORACLE Analytics

# Home

Search Everything

Projects  Data  RecentDataSets  Machine Leaming

o =B
Tip: Create a new Data Set by
- simply dropping your file
N = anywhere on this page
Sample States

‘Sample Project

Dowinload Samples

Connect to Oracle Autonomous Data Warehouse Exploring Data In Oracle Analytics

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Figura 48 Conexion de base de datos. Paso 2

i Oracle Analytics

Create Connection

Select Connection Type

& & ® B &

Oracle Gracle Database Oracle Essbase

Oracle
Autonomous

Oracle
Applications Autonomous Data
Warehouse Transaction
Actian Matrix

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Figura 49 Conexion de base de datos. Paso 3

< Create Connection

B

Oracle Database

* Connection Name Oracle DB
escription

Connection Type  Basic
* Host 127.1.1.0
* Port 1521
* Service Name XEPDB1
Select

Client Wallet  Drop sso file here

* Username  system

* Password +~|

Fuente: elaboracion propia con Oracle

La configuracion que se visualiza es una conexion local por lo cual el host utilizado es 127.1.1.0.

Para la validacion de la creacion de la conexion se siguieron los siguientes pasos:
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Figura 50 Validacion de creacion de la conexion. Paso 1
Oradle Analytics =

X
— | ?
. = ORACLE Analytics ?
& Create [
& Home & Home B
Catalog Search Everything

B pata

Projects  Data  RecentDataSets  Machine Learning
Machine Learning

Console -9

Tip: Create a new Data Set by
[em— simply dropping your file
BBl anywhere on this page
Sample Project Sample States Connect to Your Data

Connect to Oracle Autonomous Data Warehouse Exploring Data In Oracle Analytics.

Data Sets

| " 3 ) L}
Sample States Sample OrderLines {7} Sample Sales Lite L)} Sample Targes Lite

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Figura 51 Validacion de creacion de la conexion. Paso 2
Oracle Analytics
= ORACLE Analytics & 2
8 Data =
Data Flows  Sequences

Search Data

Data Sets  Connections

Q  SortBy  Modified v tH @
Type Name Connection Type Description Modified w
@Q Oracle DB

Oracle Database

Just now

Fuente: elaboracion propia con Oracle

4.6.3 CREACION DE SET DE DATOS EN ORACLE ANALYTICS
4.6.3.1 DIM_EMPLEADOS

Figura 52 Creacion set de datos. Paso 1
i Oracle Analytics >
= ORACLE Analytics & ?

Data Sets  Connections

Data Flows Sequences Search Data
o
Type Name Connection Type Description Modified w I—' »)
Project Data Set Data Flow
@© Oracle DB Oracle Database Just now

i
n

Sequence Connection

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Puesto que para esta tesis los sets de datos se alojan en una base de datos de tipo Oracle se debio crear
previamente la conexion a la misma:
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Figura 53 Creacion set de datos. Paso 2

New Data Set - Oracle Analytics

Create Data Set

From a File or Connection

Drop data flle
here or diick to

browse

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Luego de definir la conexion se visualizan los esquemas que se encuentran en la base de datos, para el

proyecto se utilizo el esquema “SYSTEM”:

Figura 54 Visualizacion de esquemas

New Data Set - Oracle Andlytics - 8 x

= ORACLE Analytics & 2
< B Untitled
Add Data Set  Untitled Cancel o)
Click here to add a filter
orsce DB R — —_—

Exteral Data Set

Connection  Oracle DB

PUBLIC SI_INFORMTN_SC svs SYSTEM wmsYs DataAcesss Automatic Caching ¥
SYsTEM
Created On  In Progress

Modified On  In Progress

Refreshed  Never

Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements O<c ™

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Finalmente, al elegir el esquema se visualizan todas las tablas contenidas en ¢l. Para la creacion del data

set DIM_EMPLEADOS se selecciona la tabla DIM_ EMPLEADOS como fuente:
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Figura 55 Visualizacion de tablas de contenidos

New Data Set - Oracle Analytics

= ORACLE Analytics

< B Untitled

Ereteatic Seriet Add Data Set  Unites Gancel L)
o
Click here to add a filter
Oracle DB > SYSTEM @ Seiect Columns @ Enter SQL e [
Q Selections
Description  External Data Set
B coL -

Connection  Oracle DB

B DIM_EMPLEADOS

[SYSTEVIDIV EVPLERDOS Data Access Automatic Caching v
P DIM_PUESTG =

Created On  In Progress
I DIM_SUCURSALES
Modified On  In Progress

= HeLe

[ LOGMNR AGE_SPILLS .

Refreshed  Never

I to display
Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements Ocm

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Una vez seleccionada la tabla DIM_ EMPLEADOS se deben seleccionar los atributos que se desean

incorporar en el data set para el dimensional:

Figura 56 Seleccion de atributos. Paso 1

New Data Set - Oracle Analytics - X
= ORACLE Analytics &7
< B Untitled
Preperation Soript Add Data Set  Untiled Gancel )
o
Click here to add a fiter
Oracle DB > SYSTEM > DIM_EMPLEADOS ® Select Columns @ Enter SQL N
Q | AddAI Selections
Description  External Data Set
1l 10_EmPLEADO Connection ~ Oracle DB
AUSENTISMO_16
o .18 Data Access Automatic Caching v
[I] AUSENTISMO_17
Created On  In Progress
[I] AUSENTISMO_18
Modified On  In Progress
[I] AUSENTISMO_18
Refreshed Never
0 rosare are <
Select columns to include in this Data Set
0 Data Elements O<c |

Fuente: elaboracion propia con Oracle
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Figura 57 Seleccion de atributos. Paso 2

New Data Set - Oracle Analytics . X

= ORACLE Analytics & ?

< B DIM_EMPLEADOS
Preparation Script Add Data Set  DIM_EMPLEADOS Cancel m n

© Click here to add a filter

Oracle DB > SYSTEM > DIM_EMPLEADOS @ Select Columns @ Enter SQL Name DIM EMPLEADOS
Q  AddAl Selections (13/13) ~ Remove All
Description  External Data Set
v [} I0_EMPLEADO 4 &t SYSTEM Connection  Oracle DB
v [l AUSENTISMO_16 4 ™ DIM_EMPLEADOS
Data Access Automatic Caching v
+ [l AUSENTISMO_17 ll 10_EmPLEADO
Created On  In Progress
+ [ll] AUSENTISMO_18 0 AUSENTISMO_16
Modified On In Progress
+ [l AUSENTISMO_19 [l AUSENTISMO_17
Refreshed  Never
L w0 roexre nrre - W alisENTISMN 18 he
ID_EMPLEADO  AUSENTISMO_16  AUSENTISMO_17  AUSENTISMO_18  AUSENTISMO_19  CREATE_DAT DESEMPENIO_16 DESEMPENIO_17  DESEMPEI

»

0 Data Elements. I Preview 13coumns <

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Por default 1a conexion contra la base de datos es de tipo ”Automatic Caching”, para el proyecto fue

configurada como Data Access “Live”:

Figura 58 Conexion contra base de datos

New Data Set - Oracle Analytics - 8 x

= ORACLE Analytics & 7

< B DIM_EMPLEADOS

Preparation Script Add Data Set  DIM_EMPLEADOS Cancel Add "y

o
© Click here to add a fiter

Oracle DB > SYSTEM > DIM_EMPLEADOS ® Select Coumns @ Enter SQL Name DIM_EMPLEADOS
Q | AddAl Selections (13/13) ~ Remove All
Description | External Data Set

v [l ID_EMPLEADO 4 55 SYSTEM Connection  Oracle DB

[I] AUSENTISMO_16 4 ¥ DIM_EMPLEADOS
v = B8 om Data Access Live v
+ [l AUSENTISMO_17 (Il 1o_EmPLEADO

ways retumed from the live source. Some data
. and enrichments ot available.
+ [l AUSENTISMO_18 (Ml AUSENTISMO_16
Automatic Caching

= e Data from the live Source may be cached for faster performance.

v [l AUSENTISMO_19 Il AUSENTISMO_17

4 T coEsTE naTe MW a11SENTISMN 18
ID_EMPLEADO  AUSENTISMO_16  AUSENTISMO_17 AUSENTISMO_18 AUSENTISMO_19 CREATE_DATE  DESEMPENIO_16 DESEMPENIO_17 DESEMPE!

Select data or visual to display
properties

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Luego de establecer todos los parametros y haber definido el nombre del data set se confirma la creacion

haciendo click sobre el botén “Add”
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Figura 59 Confirmacion de la conexion

DIM_EMPLEADOS - Oracle Analytics - X
= ORACLE Analytics a7

< B8 DIM_EMPLEADOS

Edit Definition Create Project  Recommendations

Preparation Script Resuilts

There are no recommendations for
this data set.

Loading.

S DIM_EMPLEADOS 9 Data Elements oo

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Validacion de la creacion del set de datos “DIM_EMPLEADOS”

Figura 60 Validacion creacion set de datos

- o

X

Oracle Analytics

A

-~

= ORACLE Analytics
8 Data =

Search Data Q SortBy  Modified v

DataSets  Connections  Data Flows ~ Sequences

Type  Name Description Modified v Refreshed

B  om_empLEADOS External Data Set 6 minutes ago Just now
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020
Sample States Uploaded from Sample States.xisx. Jul2, 2020 Jul 2, 2020

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Los data sets creados posteriormente se realizaron siguiendo los pasos ejecutados anteriormente tal como

se muestra a continuacion.

4.6.3.2 DIM_PUESTOS

Figura 61 Creacion set de datos. Paso 1

-

X

Oracle Analytics
a

~

= ORACLE Analytics

B Data

Data Sets Connections  Data Flows ~ Sequences Search Data o =
Type  Name Description Modified w »
B  om_empLeabos External Data Set 6 minutes ago
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines xIsx. Jul 2, 2020
Sample States Uploaded from Sample States.xIsx. Jul 2, 2020

<[>

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Puesto que para esta tesis los sets de datos se alojan en una base de datos de tipo Oracle se debi6 crear

previamente la conexion a la misma:
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Figura 62 Creacion set de datos. Paso 2

New Data Set - Oracle Analytics

Create Data Set

From a File or Connection

O,
Drop data file o,{Om( le DB

here or click to

Cancel

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Luego de definir la conexion se visualizan los esquemas que se encuentran en la base de datos, para el
proyecto se utilizo el esquema “SYSTEM”:

Figura 63 Visualizacidon de esquemas

New Data Set - Oracle Analytics

= ORACLE Analytics

< B Untitled

Preparation Script Add Data Set  Untitled Cancel "

Click here to add a filter

Oracle DB @ Select Coumns @ Enter SQL Name Untitled

2 Description  External Data Set
Connection  Oracle DB

PUBLIC sl_lNF::Nn:lAm_sc sYs SYSTEM wMSYS DataAccess Automatic Caching ¥

SYSTEM
Created On  In Progress

Modified On  In Progress

Refreshed  Never

Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements O<cm

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Finalmente, al elegir el esquema se visualizan todas las tablas contenidas en él. Para la creacion del data

set DIM_ PUESTOS se selecciona la tabla DIM__PUESTOS como fuente:

116



Figura 64 Visualizacion de tablas de contenidos

New Data Set - Oracle Analytics - a X
= ORACLE Analytics & 2
< B Untitled
e p i SeTt Add Data Set  Unilted Gancel n
o
Click here to add a filter
Oracle DB > SYSTEM @ Select Columns @ Enter SQL Name Untitied
Q Selections
Description  External Data Set
5 DIM_EMPLEADOS Connection Oracle DB
[ oim_PUESTOS Data Access Automatic Caching
SYSTEMLDIM_PUESTOS
[ oim_sucu Created On  In Progress
B HELP
5 Modified On  In Progress
[ LOGMNR_AGE_SPILLS
Refreshed Never
Select data or visual to display
properties
Select columns to include in this Data Set
0 Data Elements Ocm

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Una vez seleccionada la tabla DIM_PUESTOS se deben seleccionar los atributos que se desean

incorporar en el data set para el dimensional:

Figura 65 Seleccion de atributos. Paso 1

New Data Set - Oracle Analytics - ful %
= ORACLE Analytics & 2
< B Untitled
Preparation Script Add Data Set | Uniiled Cancel o
o
Click here to add a filter
Oracle DB > SYSTEM > DIM_PUESTOS @ SelectColumns @ Enter SQL Name Untitied
Q  AdAI Selections
Description | External Data Set
I 1o_puesTo Connection  Oracle DB
[l] CREATE_DATE
m 2 Data Access Automatic Caching v
Il esTATUS
Created On  In Progress
Il NomBRE
Modified On  In Progress
0 PO
Refreshed  Never
NN 1IeRATE AATE .4
Select data
Select columns to include in this Data Set
0 Data Elements O< ™

Fuente: elaboracion propia con Oracle
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Figura 66. Seleccion de atributos. Paso 2

New Data Set - Oracle Analytics

- a8 x
= ORACLE Analytics &« ?
< B DIM_PUESTOS

Erepmano ot Add Data Set  DIM_PUESTOS cancel | [ )
o
© Click here to add a filter
Oracle DB > SYSTEM > DIM_PUESTOS ® Select Columns @ Enter SQL Name DIM PUESTOS
Q  AddAI Selections (6/6)  Remove All

Description | External Data Set

+ [l 'o_PUESTO 4 &5 SYSTEM Connection Oracle DB
(Il CREATE_DATE 4 DIM_PUESTOS

M 1 3 om Data Access Automatic Caching v
v [l EsTATUS [ 1o_puesTo

Created On  In Progress
v [l NomBRE [l CREATE_DATE

Modified On  In Progress
v [l PO Il EsTaTUS

Refreshed  Never
+ [l UPDATE_DATE (Il NomBRE

W TPo
[l uPDATE_DATE
ID_PUESTO CREATE_DATE __ ESTATUS NOMBRE TPt
0 Data Elements IO Preview6columns & 19

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Por default la conexion contra la base de datos es de tipo ”Automatic Caching”, para el proyecto fue

configurada como Data Access “Live”:

Figura 67 Conexion contra base de datos

New Data Set - Oracle Analytics

- x
= ORACLE Analytics # ?
< B DIM_PUESTOS

Preparation Script Add Data Set  DIM_PUESTOS carce [ 0
o
@ Click here to add a filter
Oracle DB > SYSTEM > DIM_PUESTOS ® SelectCoumns @ EntersaL N T e
Q| AddAl Selections (6/6)  Remove Al

Desoription  Extemal Data Set

v [ 1o_PuEsTO 4! BRisySTEM Connection ~ Oracle DB
I] CREATE_DATE 4 B oiu_PuEsTOS

v = DataAccess Live v
v [N EsTATUS [l 1o_PuUESTO

Created On  In Progress
v [l NoMBRE [l CREATE_DATE

Modified On  In Progress
v [l TPO [l esTaTus

Refreshed ~ Never
+ [l UPDATE_DATE [l NomBRE

[ TP
[l uPDATE_DATE
ID_PUESTO  CREATEDATE  ESTATUS  NOMBRE  TIPC ooy iR/ Baid e
0 Data Elements I Prevewscoumns o 8

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Luego de establecer todos los parametros y haber definido el nombre del data set se confirma la creacion

haciendo click sobre el botén “Add”
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Figura 68 Confirmacion de la conexion

DIM_PUESTOS - Oradle Analytics - [l P
= ORACLE Analytics & 7
8 DIM_PUESTOS
Results Formating @ F-I) Create Project  Recomm
There art
this data
& DIM_PUESTOS 6 Data Elements [0 Previewscoumns & M
Fuente: elaboracion propia con Oracle
Validacion de | ion del set de datos “DIM_PUESTOS”
alidacion de la creacion del set de datos B
Figura 69 Validacion creacion set de datos
Oracle Analytics - [} e
= ORACLE Analytics a7
8 Data
Data Sets  Connections  Data Flows ~ Sequences Search Data Q  SortBy  Modified ¥
Type  Name Description Modified v Refreshed
@ DIM_PUESTOS External Data Set Just now Just now
@ DIM_EMPLEADOS External Data Set 10 minutes ago Just now
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xlsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020
Sample States Uploaded from Sample States.xlsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020

Fuente: elaboracion propia con Oracle

4. 6.3.3 DIM_SUCURSALES

Figura 70 Creacion set de datos. Paso 1

Oracle Analytics

= ORACLE Analytics % ?

DataSets  Connections Data Flows ~ Sequences Search Data
Type  Name Description Modified v 5 »
Projec Owsser | Dsmn
B om_puestos External Data Set Just now c
B om_ewpLeados External Data Set 11 minutes ago e
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xisx. Ju12, 2020
<>
Sample States Uploaded from Sample States.xlsx. Jul 2, 2020

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Puesto que para esta tesis los sets de datos se alojan en una base de datos de tipo Oracle se debio crear

previamente la conexion a la misma:
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Figura 71 Creacion set de datos. Paso 2

- New Data Set - Oracle Analytics

Create Connection

Create Data Set

From a File or Connection
O,
&

Drop data file { Oracle DB
here or clck to 9

browse.

Cancel

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Luego de definir la conexion se visualizan los esquemas que se encuentran en la base de datos, para el

proyecto se utilizo el esquema “SYSTEM:

Figura 72 Visualizacion de esquemas

- New Data Set - Oracle Analytics

= ORACLE Analytics

< B Untitled
el "y

Add Data Set  Untitled

Preparation Script

o
Click here to add a filter
Oracie DB @ Select Columns @ Enter SQL Narvie Unitited
Q
A Description  Extemal Data Set
- = Connection  Oracle DB
PUBLIC SI_INFORMTN_SC sYs SYSTEM WMSYS Data Access Automatic Caching v
SYSTEM
Created On  In Progress

Modified On  In Progress

Refreshed  Never

Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements O<c ™

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Finalmente, al elegir el esquema se visualizan todas las tablas contenidas en ¢l. Para la creacion del data

set DIM_SUCURSALES se selecciona la tabla DIM_SUCURSALES como fuente:
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Figura 73 Visualizacion de tablas de contenidos

New Data Set - Oracle Analytics

= ORACLE' Analytics a7

< B Untitled

Preparation Script Add Data Set  Untitied Cancel )

Click here to add a filter

Oracle DB > SYSTEM @ Select Columns @ Enter SQL Name Untitled
Q Selections
Description  Exteral Data Set
B coL B
Connection ~ Oracle DB
[ DIM_EMPLEADOS
Data Access Automatic Caching v
P DIM_PUESTOS
Created On  In Progress
[ DIM_SUCURSALES
= e SYSTEM.DIM_SUCURSALES Modiified On  In Progress

P LOGMNR_AGE_SPILLS Refreshed  Never

Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements O<c=

Fuente: elaboracion propia con Oracle

Una vez seleccionada la tabla DIM_SUCURSALES se deben seleccionar los atributos que se desean

incorporar en el data set para el dimensional:

Figura 74 Seleccion de atributos. Paso 1

New Data Set - Oracle Analytics = a X

= ORACLE Analytics a ?

< B Untitled

Preparation Script Add Data Set  Untitied Cancel )
Click here to add a filter

Oracle DB > SYSTEM > DIM_SUCURSALES @ Select Columns @ Enter SQL Name Untitled
Q  AddAl Selections
Description  External Data Set

(] ID_SUCURSAL Connection  Oracle DB

CLIMA_LABORAL_16_17
m | hLE Data Access Automatic Caching ¥

[I] CLIMA_LABORAL_18_19
Created On  In Progress

[N] CREATE_DATE
Modified On  In Progress

] DIRECCION
Refreshed  Never
] NowmBRE

Select da isual to display 1] UPDATE_DATE
rties - -

Select columns to include in this Data Set

0 Data Elements Ocm®m

Fuente: elaboracion propia con Oracle
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Figura 75 Seleccion de atributos. Paso 2

New Data Set - Oracle Analytics - 8 X

= ORACLE Analytics & 7

< B DIM_SUCURSALES

Preparation Script Add Data Set  DIM_SUCURSALES Cancel Add )

© Click here to add a fiter

Oracle DB > SYSTEM > DIM_SUCURSALES ® Select Columns @ Enter SQL Name DIM SUCURSALES
Q | AddAl Selections (7/7) ~ Remove All
Description  Extemal Data Set
+ [l 1D_SUCURSAL 4 g SYSTEM Connection  Oracle DB
CLIMA_LABORAL_16_17 4 ™ DIM_SUCURSALES
v [ cLimal 10 &5 DS Data Access Automatic Caching
+ [l CLIMA_LABORAL_18_19 [l 1o_sucursAL
Created On  In Progress
v [l CREATE_DATE [l CLIMA_LABORAL_16_17
Modified On  In Progress
+ [l DIRECCION [l CLIMA_LABORAL_18_19
Refreshed  Never
v [l NOMBRE [l cREATE_DATE
Select data or visual to display + [l UPDATE_DATE . 1] DIRECCION "
ID_SUCURSAL  CLIMA_LABORA.. CLIMA LABORA.. CREATE_DATE  DIRECGION NOMBRE UPDATE_DATE

0 Data Elements IO Prevewcoumns <

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Por default la conexion contra la base de datos es de tipo ”Automatic Caching”, para el proyecto fue

configurada como Data Access “Live”:

Figura 76 Conexion contra base de datos

New Data Set - Oracle Analytics - X
= ORACLE Analytics a ?

< B DIM_SUCURSALES
Preparation Script Add Data Set  DIM_SUCURSALES Cancel m o)

© Click here to add a filter

Oracle DB > SYSTEM > DIM_SUCURSALES ® SelectColumns @ Enter SQL Name DIM_SUCURSALES
Q  AddAll Selections (7/7) ~ Remove All
Description  External Data Set
v [l 1D_SUCURSAL 4 B3 SYSTEM Gonnadion Gracia i
+ [l CLIMA_LABORAL_16_17 4 P DIM_SUCURSALES .
- = Data Access Live v
+ [} CLIMA_LABORAL_18_19 [l 1o_sucursAL v Live
Latest data s always returned from the live source. Some data
B preparation and enrichments not avalable.
+ [l CREATE_DATE (] cLIMA_LABORAL_16_17
Automatic Cachin
) Data from the liv may be cached for faster performance.
+ [l DIRECCION [l CLIMA_LABORAL_18_19
[l NomBRE [1] CREATE_DATE
Sl caTOg v [l UPDATE DATE < (1] pIRECCION =
ID_SUCURSAL  CLIMA LABORA.. CLIMA LABORA.. CREATE DATE  DIRECCION NOMBRE UPDATE_DATE

0 Data Elements IO Preview7 coumns & [

Fuente: elaboracion propia con Oracle
Luego de establecer todos los parametros y haber definido el nombre del data set se confirma la creacion

haciendo click sobre el botén “Add”
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Figura 77 Confirmacion de la conexion

DIM_SUCURSALES - Oradle Analytics

= ORACLE Analytics

< B DIM_SUCURSALES

Fomating @ E 9 Greate Project

Preparation Script Add Data Set

£ DIM_SUCURSALES 9 Data Elements L Preview9coumns & M

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Validacion de creacion de set de datos “DIM_SUCURSALES”

Figura 78 Validacion creacion set de datos

Oracle Analytics - X
= ORACLE' Analytics a7
8 Data -
DataSets Connections Data Flows ~ Sequences Search Data Q  SotBy  Modified v 5
Type  Name Description Modified v Refreshed
DIM_SUCURSALES External Data Set Just now Just now
B  om_puestos External Data Set Just now 4 minutes ago
B  om_EmpLeaDos External Data Set 15 minutes ago 3 minutes ago
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xisx Jul 2, 2020 Jul 2, 2020
Sample States Uploaded from Sample States.xisx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

4.6.4 Generacion de FACT _ANALYTICS RRHH

Para la generacion de la FACT ANALYTICS RRHH se creé un data flow siguiendo los paso que se
muestran a continuacion. En este data flow se relacionaron las dimensiones previamente elaboradas a fin

de centralizar y consolidar la informacion que se exploté mediante la reporteria.

Figura 79 Generacion de data flow. Paso 1

%

Oracle Analytics

w

~

= ORACLE' Analytics

8 Data =

Data Sets  Connections  Data Flows ~ Sequences Search Data oy Create [ =
Type  Name Description Modified v L= @
e Dat
B  omM_sucursaLeEs External Data Set Just now . G
B  om_puestos Extemal Data Set 2 minutes ago o
B  om_empLeapos Exteral Data Set 17 minutes ago
<>
Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xisx. Jul 2, 2020 o
Sample States Uploaded from Sample States.xisx Jul 2, 2020 Jul2, 2020

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 80 Generacion de data flow. Paso 2

:* Untitled - Oracle Analytics X

Add Data Set

B B8 B K KB

DIM_EMPLEADO DIM_PUESTOS DIM_SUCURSAL Sample Order Sample States
s ES Lines

DIM_EMPLEADOS
External Data Set

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 81 Generacion de data flow. Paso 3

£ Untitled - Oracle Analytics = X

= ORACLE Analytics « ?

< M Untitled Run Data Flow

Data Flow Steps. V| Showlabels  100% v | = )

Add Data - DIM_EMPLEADOS

Data Set DIM_EMPLEADOS Select.. Columns Al (17) Selections (17) Q
Description External Data Set v Name
When Run Prompt to select Data Set ¥ ID_EMPLEADO

¥ AUSENTISMO_16

M [a ~ e
% ID_EMPLEADO s AUSENTISMO... & . 5 AUSENTISW CREATE_DATE <o DESEMPENIO... s DESEMPENIO... ¢ DESEM

No items to display.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 82 Generacion de data flow. Paso 4

Untitled - Oradle Analytics - a8 X

Add Data Set

B B B8 B8 [

DIM_EMPLEADO DIM_PUESTOS DIM_SUCURSAL  FACT_ANALYTIC Sample Order
s ES S_RRHH Lines

[

Sample States

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 83 Generacion de data flow. Paso 5
< M Untitled [ Run Data Fiow |

Data Flow Steps || Show labels 100% v - ey
Data
[@onre. )o@
@ !nput1  Matching rows 5 =
@ 'nput2  Matching rows v
Match columns (]
Input 1 Operator  Input 2
o_PUESTO « =+ |oruesno dow .
99 ID_EMPLEADO 99 AUSENTISMO... 95 AUSENTISMO... 99 AUSENTISMO... 99 AUSENTISMO... (5 CREATE_DATE ¢ DESEMPENIO... 95 DESEMPENIO... 95 DESEM
No items to display.
‘ »
2 B @

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 84 Generacion de data flow. Paso 6

Untitled - Oracle Analytics - x

Add Data Set

8 ©

DIM_EMPLEADO DIM_PUESTOS DIM_SUCURSAL Sample Order Sample States
s Fs Lines

DIM_SUCURSALES
Exteral Data Set

Cancel Add

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 85 Generacion de data flow. Paso 7

/| Showlabels  100% v | = )
—{ @ Jon
IGJ DIM_PUE.. —
l(’]D\M,SUC., } e
@ Input1  Matching rows - =
@ Input2  Matching rows -
Match columns ©
Input 1 Operator  Input 2
Add Columns
ID_SUCURSAL v =v ID_SUCURSAL - o
o ID_EMPLEADO 59 AUSENTISMO... o AUSENTISMO... o AUSENTISMO... s AUSENTISMO.. (5 CREATE DATE - DESEMPENIO.. o DESEMPENIO.. o DESEM
No items to display.
‘ >
T B

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 86 Generacion de data flow. Paso 8

< W Untitled [ Run Data Flow |
Data Flow Steps V| Showlabels  100% v | = n
Add Data
['Z; DIM_EMP. T @ Join { @ Join
Yoo %) DIM_PUE...
Select Columns
e Data Set
Essbase Cube Q Addall Selected (17/32) Remove all
A o CREATE_DATE ID_EMPLEADO
FECHA_DE_EGRESO AUSENTISMO_16 .
59 ID_EMPLEADO 9 AUSENTISMO... 9 AUSENTISMO. AUSENTISMO, AUSENTISMO, DESEMPENIO... 99 DESEMPENIO... % DESEMPENIO.. 5 DESEM
Rename Columns No items to display.
Transform
‘ »
Columns 9 B =

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 87 Generacion de data flow. Paso 9

Uniled - Oracle Analytics - 8 X
= ORACLE Analytics &2
< M Untitled [ Run Data Flow
Data Flow Steps ) Showlabels  100% v | — n
Add Data
[oomemr ) —(won  —Lwm {10,
|': DIM_SuC.
Name FACT ANALYTICS RRHH ~ Columns
Name Treat As Default Aggregation
Description
ID_EMPLEADO Measire v sym .
Measure v : v
Save datato | Data Set Storage AliSENTISMO. 1o San
When Run | Data Set Storage AUSENTISMO_17 Measure v Sum v .
ID_EMPLEAT Database Connection  |AUSENTISMO... & AUSENTISMO... @ AUSENTISMO.. t DESEMPENIO.. 9 DESEMPENIO... o DESEMPENIO.. o DESEM
No items to display.
‘ »
2 B

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Figura 88 Generacion de data flow. Paso 10

= ORACLE Analytics & ?
< W Untitled = )|
Data Flow Steps /| Show labels  100% v - Lol
Add Data
) J %) DIM_EMP. @ Join © Join {15 et ) Save Data
Join
Union Rows ‘ ) DIV_PUE... |
Aggregate
1 Measure + -
Save datato  Database Connecion | AUSENTISMO_16 AUSENTISMO_16 sum ¥
Save Data Set
Connestisr @ Orace D8 AUSENTISMO_17 AUSENTISMO_17 Measure: v sum -
Table FACT_ANALYTICS RRHH | zUsenTIsMO._18 AUSENTISMO_ 18 Measwe v g .
Add Columns When run  Add new data to existi.. ~ e~
Add Calienn nen . AUSENTISMO_19 AUSENTISMO_19 Measure sum -
WhenRun _ PrompttospeciyData 1 cepenin 16 NESEMPENIO 1 Measue v qum - '
69 ID_EMPLEADO 99 AUSENTISMO... 9 AUSENTISMO... % AUSENTISMO... 99 AUSENTISMO.. ¢ DESEMPENIO... o DESEMPENIO.. o DESEMPENIO.. ¢ DESEM
Rename Columns No items to display.
‘ »
Columns 9 B

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 89 Generacion de data flow. Paso 11

Untitled - Oracle Analytics - X
= ORACLE Analytics & ?

< M Untitled Run Data Flow |

& showibels  100% v | = 4ls2ehy

> |

Data Flow Steps

Add D:

I@D\M,EMP. Tl ®

Union R DIM_PUE... |

Fite .
& biM_suc.
Measure =
Savedatalo Database Comection ~ +  AUSENTISMO_16 AUSENTISMO_16 sum .
Connection [5) CadeD8 AUSENTISMO_17 AUSENTISMO_17 Measwre +  um B
Table | FACT_ANALYTICS RRHH  pysenTismo_1s AUSENTISMO_18 Measue v g .
en run | Add new data to exitl.
HBENTIA (SCETSHD B Xl AUSENTISMO_19 AUSENTISMO_19 Measuwre v g .
WnenRun _ Promptio speciy DA oqeprnin 1a nESEMPENIO 18 Measwre v o B -
o 55 AUSENTISMO... = DESEMPENIO... o DESEMPENIO... 5 DESEMPENIO...  DESEM

2 ID_EMPLEADO =5 0...

No items to display.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 90 Generacion de data flow. Paso 12

Save Data Flow As

Name DF_FAGT_ANALITCS. RRHH

Description

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 91 Generacion de data flow. Paso 13

2 DF_FACT_ANALITCS RRHH - Oracle Analytics = X
= ORACLE Analytics A« ?

< M DF_FACT_ANALITCS_RRHH [ runDaarion |

Data Flow Steps VA The Data Flow was successfully saved,
(0w —rom s, —

/| Showlabels  100% v - Lo

R
[ooew

&) DIM_PUE... —

——
$) DIM_SUC..
J

M . =~

Savedatato Database Connection » | AUSENTISMO_16 AUSENTISMO_16 easure sum v

Measure

Connection [5] orace 08 AUSENTISMO_17 AUSENTISMO_17 s v

Table FACTANALYTICS RRHH | sysenTismo_18 AUSENTISMO_18 Measure v gyp .

Add Columns Whenrun Addnewdaato e, ¢ Lo AsENTIENOLS . .
WhenRun _, Promptiospecty Dt hesriisetiia 4a NESFMPENIN 18 Measure + B =
CHEMENEIERESL % AUSENTISMO... ¢ o % DESEMPENIO... s DESEMPENIO... % DESEM

No items to display.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Ejecucion del data flow para la creacion de la tabla “FACT _ANALYTICS RRHH” en la base de datos

Oracle.

Figura 92 Ejecucion de data flow. Paso 1

. DF_FACT_ANALITCS_RRHH - Orale Analytics - %
= ORACLE Analytics & 2

Other features are available while the Data Flow is running.

Cancel

Fuente: Elaboracién Propia con Oracle

Figura 93 Ejecucion de data flow. Paso 2

DF_FACT_ANALITCS_RRHH - Oracle Analytics - a X

= ORACLE Analytics oy

< W DF_FACT_ANALITCS RRHH Run Data Flow |

Data Flow Steps Data Flow “DF_FACT_ANALITCS_RRHH" complete. ) Showlabels | 100% | v | — o

Add Data
‘ DIM_EMP. @ Join @ Join { u«%?;‘.ﬁ”m‘"s h Save Data
Join

Union Rows ‘ ) DIM_PUE

Filter

‘ &) pIM_suc.
Aggregate =
Measure v -
s 4335 [[Dambase Cormecion AUSENTISMO_16 AUSENTISMO_16 sum
Save Data Set
Connection (5 orade 0B AUSENTISMO_17 AUSENTISMO_17 Measure: v gy
Creal be -
“ Table | FACT_ANALYTICS_RRHH | sysenTismo_18 AUSENTISMO_18 Measure v gum -
Col S Wh un  Add new data to existi v .
BRI R0 = AUSENTISMO_19 AUSENTISMO_19 Measiife sum .
Wi Run Promj specif ata e
Select Columns hen Rur rompt to specify Data PESEMPENIO 18 PESEMPENIO 1A Measure ~ Sim .
ID_EMPLEADO AUSENTISMO. AUSENTISMO. 2a AUSENTISMO. AUSENTISMO. 2 DI 0. D 0. DI 0. DESEM
Rename Columns No items to display.

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
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Figura 94 Validacion de la creacion de la tabla en Oracle database
50 Oracle SQL Developer : SYSTEM
Avchive Edtar Ver Novegu Eectsr Origen Ee
BoHd 98 O O

By sysTEM

3 _ : :
EbEB-BRA BRQ &odu
=3 = =
:E Hoja de Trabajo Generador de Consulbas
& describe FACT ANALYTICS_RRHH:
é
&
FS 3
g [El5alida de Scripe =
# & B 5 B | racateminadaen 0,824 sequndos
Hombre (Mulo?  Tipo
1D_EMPLEADD I0T NULL NUMBER
AUSENTISMO_1& IUMEER
AUSENTISHO_17 HUMEER
AUSENTISHO_18 HUMEER
AUSENTISMO_19 HUHEER
DESEMPENIO_LE IUMEER
DESEMFENTO_17 INMHEBER
DESEMPENIO_18 IUHEER
DESEMPENIO_19 HUMEER
HORAS CAPACITACION 16 UMBER
HORAS_CAPACITACION_17 UMEER
HORAS_CAPACITACION 18 HMEER
HORAS_CAPACITACION 18 IUMBER
1D_PUESTO NOT WULL NUMBER
ID_SUCURSAL N0T NULL NUMBER
CLIMA_LABORAL_16_17 IUHEER
CLIMA_LABORAL_18_18 HUMEER

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 95 Validacion de la creacion del data set “FACT_ANALYTICS RRHH” en Oracle Analytics

Oradle Analytics - o
= ORACLE Analytics a7
B Data
Data Sets  Connections  Data Flows ~ Sequences Search Data Q Sort By Modified v
Type  Name Description Modified v Refreshed
@ FACT_ANALYTICS_RRHH Just now Just now
@ DIM_SUCURSALES External Data Set 37 minutes ago 39 minutes ago
@ DIM_PUESTOS External Data Set 39 minutes ago 43 minutes ago
@ DIM_EMPLEADOS External Data Set 54 minutes ago 41 minutes ago
] ‘Sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xIsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020
Sample States Uploaded from Sample States xlsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020
Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Figura 96 Validacion de la creacion del data flow
Oracle Analytics - X
= ORACLE Analytics & ?
B Data s
Data Sets Connections Data Flows Sequences Search Data Q Sort By Modified v i @
Type  Name Description Modified v Status
)))  DF_FACT_ANALYTICS RRHH Just now

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

129



“Tecnologia big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos en una entidad financiera.
Un caso de estudio”

4.6.5 IMPORTACION DE DATOS EN LOS DIMENSIONALES

4.6.5.1 DIM_EMPLEADOS

Para importar los datos mediante el tools de Oracle SQL Developer se debid ingresar a la tabla creada

previamente en el esquema y seleccionar la opcidon “Importar Datos™:

Figura 97 Importacion de datos. Paso 1

B Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_EMPLEADOS@SYSTEM - a X

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

A continuacion, se selecciona la ruta en donde se encuentra ubicado el archivo. xIxs utilizado para cargar

la dimension DIM_ EMPLEADOS

Figura 98 Importacion de datos. Paso 2

s o> [ T e

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

b

Se identifica que el método de importacion utilizado para la carga de datos era “Insertar’

Figura 99 Importacion de datos. Paso 3

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Se seleccionaron los atributos contenidos en los archivos utilizados para la carga de la tabla

Figura 100 Importacion de datos. Paso 4

Tabla SYSTEM.DIM_EMPLEADOS(

w0 [ s [ o uesro [ menas £ 3 I Jiromss e T

B Asistente de Importacion de Datos: Paso 3 de 5

Selecdonar Golumnas.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se mapearon los atributos del archivo .xIxs contra los atributos de la DIM_ EMPLEADOS.

Figura 101 Importacion de datos. Paso 5

BB Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_EMPLEADOS@SYSTEM = 0 X

}" AWDXDE | ot ] <] e
| " I T T ] Ty T I ] farewe L e

Defnidon de Columna

|
Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Figura 102 Importacion de datos. Paso 6
B Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_EMPLEADOS@SYSTEM - o %

e <[ deme iy

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Se valida que la cantidad de datos del origen (archivo .xIxs) fueran la misma cantidad que se inserta en

el destino (DIM_EMPLEADOS) y que el mapeo se haya realizado de manera exitosa

Figura 103 Validacion importacion datos de origen

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

4.6.5.2 DIM_PUESTOS

Para importar los datos mediante el tools de Oracle SOQL Developer se debe ingresar a la tabla creada

previamente en el esquema y seleccionar la opcion “Importar Datos”:

Figura 104 Importacion de datos. Paso 1

B Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM - X

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

A continuacion se selecciona la ruta en donde se encuentra ubicado el archivo .xIxs utilizado para cargar

la dimensiéon DIM_PUESTOS
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Figura 105 Importacion de datos. Paso 2

Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM s} X
P .
= acaunes... =
0 nesro| ovene | E
B Asistente de Importacién de Datos: Paso 1 de 5 X
VistaPrevia de Datos
B
P T
i i
o o —
ot o s f =
( >
s e = [

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se identifica que el método de importacion utilizado para la carga de datos era “Insertar”

Figura 106 Importacion de datos. Paso 3

BB Oracle SOL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM

B Asistente de Importacién de Datos: Paso 2 de 4

Método de mportacion

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se seleccionaron los atributos contenidos en el archivo utilizado para la carga de la tabla

Figura 107 Importacion de datos. Paso 4

eveloper : Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM

B Asistente de Importacién de Datos: Paso 3 de 5

Seeccionar Columnas.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Se mapearon los atributos del archivo .xIxs contra los atributos de la DIM_PUESTOS

Figura 108 Importacion de datos. Paso 5

BB Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM = =)

o cais | s i o

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se confirma la importacion de los datos

Figura 109 Importacion de datos. Paso 6

BB Oracle SQI. Developer : Tabla SYSTEM.DIV PUESTOS@SYSTEM 8 x

!J by i | il

BB Asistente de Importacién de Datos: Paso 5 de 5 X

Terminar

- P ot

Eaad
Gavam

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Se valida que la cantidad de datos del origen (archivo .xlxs) fueran la misma cantidad que se inserta en

el destino (DIM_PUESTOS) y que el mapeo se haya realizado de manera exitosa
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Figura 110 Validacion importacion datos de origen

B Oracle SQL Developer  Tabla SYSTEM.DIM_PUESTOS@SYSTEM o

e coner.

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

4.6.5.3 DIM_SUCURSALES

Para importar los datos mediante el tools de Oracle SOQL Developer se debio ingresar a la tabla creada

previamente en el esquema y seleccionar la opcion “Importar Datos™:

Figura 111 Importacion de datos. Paso 1

B Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM

|| Eom
g Comnas i IParticiones | indices |sQL
% nulix-n Oudene... Fier]

I

o sucw. [§ cama ] comin ) coenre. | wonte. |

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

A continuacion se selecciona la ruta en donde se encuentra ubicado el archivo .xIxs utilizado para cargar

la dimension DIM_SUCURSALES
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Figura 112 Importacion de datos. Paso 2

BB Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM - ful X

i’ [iwrone.. |

B Asistente de Importacion de Datos: Paso 1 de 4. X

Vista Previa de Datos

FrT——

e i ) s

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se identifica que el método de importacion utilizado para la carga de datos era “Insertar”

Figura 113 Importacion de datos. Paso 3

BB Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM — X

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se seleccionaron los atributos contenidos en el archivo utilizado para la carga de la tabla
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Figura 114 Importacion de datos. Paso 4

Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM - O
I I bl 8 x

uuuuuuuu

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se mapearon los atributos del archivo .xIxs contra los atributos de la DIM_SUCURSALES

Figura 115 Importacion de datos. Paso 5

B Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM

Jq wowr

B Asistente de Importacién de Datos: Paso 4 de 5

Defiicon de Golumna

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se confirma la importacion de los datos.

Figura 116 Importacion de datos. Paso 6

BB Oracle SQL Developer: Tabla SYSTEM.DIM_SUCURSALES@SYSTEM - g X

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Se valida que la cantidad de datos del origen (archivo xIxs) fueran la misma cantidad que se inserta en el
destino (DIM_SUCURSALES) y que el mapeo se haya realizado de manera exitosa.

Figura 117 Validacién importacion datos de origen

B

Ak Edta Vo Nevegsr Gecsar Eipo Horamients Vetans Agude
BOEE 9¢ 0 ©0- & ®

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

4.6.5.4 FACT_ANALYTICS_RRHH

Para la carga de la fact se ejecut6 el data flow de la herramienta Oracle Data Visualization siguiendo los

pasos que se muestran a continuacion:
Se ingreso desde la pagina de home hasta la seccion Data.

Figura 118 Pagina home seccion Data

= ORACLE Analytics

# Home

»
D

Analytics

/ﬂ\ Home

Catalog Search Everything

Bty Projects  Data  RecentDataSets  Machine Leaming

Machine Learning

Tip: Create a new Data Set by
simply dropping your file
anywhere on this page

Connect to Oracle Autonomous Data Warehouse Download Samples

Connect to Your Data

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Posteriormente se ingreso a la seccion de “Data Flows ™.
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Figura 119 Elaboracién data flow. Paso 1

= ORACLE Analytics a ?
8 Data =
Data Sets  Connections Data Flows Sequences Search Data Modified v =

Type  Name Description Modified v Refreshed

B FACT_ANALYTICS RRHH Oct 6, 2020 Oct 6, 2020

@ DIM_EMPLEADOS External Data Set Oct 6, 2020 Oct 6, 2020

8  om_sucursaLes External Data Set Sep 24, 2020 Sep 24, 2020

@ DIM_PUESTOS External Data Set Sep 13, 2020 Sep 13, 2020

x7 sample Order Lines Uploaded from Sample Order Lines.xisx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020

% sample States Uploaded from Sample States.xlsx. Jul 2, 2020 Jul 2, 2020

., .
Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
. .,
Figura 120 Elaboracion data flow. Paso 2
= ORACLE Analytics a ?
8 Data s
Data Sets  Connections ~ Data Flows ~ Sequences Search Data Q  SortBy  Modified v =|

Type  Name Description Modified v Status

» DF_FACT_ANALYTICS_RRHH Oct 6, 2020

Run

Open in a New Window
Inspect
Export

Delete

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Se selecciono desde el data flow creado para la carga de la FACT _ANALYTICS RRHH la opcion “Run”

y se visualizo el estatus de ejecucion del mismo.

Figura 121 Ejecucion de data flow

= ORACLE Analytics & ?
8 Data H
Data Sets  Connections ~ Data Flows ~ Sequences Search Data Q  SotBy  Modified v 2 @
Type  Name Description Modified v Status

» DF_FACT_ANALYTICS_RRHH Oct 6, 2020 ' Running

= ORACLE Analytics & 2

8 Data E
Data Sets  Connections Data Flows ~ Sequences Data Flow "DF_FACTANALYTICS RRHH" complete. Q  SortBy  Modified v H E

Type  Name Description Modified v Status

» DF_FACT_ANALYTICS_RRHH Oct 6, 2020 @ Completed

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Posterior a la confirmacion de la ejecucion del flujo de datos se validdo mediante el gestor de base de

datos de Oracle la carga en la Fact.

Figura 122 Creacion del proyecto

8 Oracle SQL Developer : Tabla SYSTEM.FACT_ANALYTICS_ RRHH@SYSTEM - X

[ FACT_ANALYTICS_RRHH

§ | Columnas Detos o [Partidonss | indces [sQ

A REX® B ordenar. e < hccones... 7]

5 [L-: I 16} AUSENTISMO_17 | 18] 19 6] 17] 18 )19 |{} HORAS_CAPACITACION_16 |{} HORAS _CAPACITACION__17 | {} HORAS_CAPACITACION_18 |{} HORAS _CAPACITACION_15 |{} Io_PUESTO |} 1p_SUCURSAL [{} CLIMA_LABORAL_16_17 |{
1 o s 1 3 « 3 a (11 3 1 10 10 f a 100 73,60000000000001
2 s L s B 1 3 a (1) 3 u 10 10 n 3 o .0
3 o a o o o B B 3 B 2 = 2 z B sa 75
4 17 3 2 1 b 3 3 3 3 n 10 10 n B w07
s 15 o 1 0 o 3 3 3 3 u 10 10 n 1 105 77,£0000000000001
f 176 B i f o a B f f 1 10 10 1 B 7
’ 108 c L 0 o 3 3 3 3 2 =2 2 2 B 56 &5,50000000000001
[ 108 0 0 0 o s a a B n 0 10 n s 2 )
s 158 12 1 1 7 3 3 B B n 10 10 1 B 103 0
10 n o 1 0 3 3 3 3 3 n 10 10 n a 108 25,2
u 26 o o ) z (i) (i) a a 1 10 10 1 s 44 43,500000000000004
f EX a o 3 o (1) a a 3 u 10 1 n s €1 es,c0000000000001
) o a R 3 o (nu1) 3 3 3 u 10 10 n s 2 6s,cono00o00000s
M 6w 1 1 7 E 3 B f f 1 10 10 1 a 3 28
1 e f 3 0 o 3 3 3 3 n 10 10 n n 14 77,c0000000000001
1 136 0 0 0 s s 3 f b n 10 10 n s 2
v 1505 s 0 0 o 3 3 3 3 2 = 2 z a 1 2
1 1524 2 3 o 2 (o) 1 a (1) u 10 10 n s o o
1 1534 216 p 0 B b 3 B u 10 0 1 n 57 2,8
» 1538 as o 1 . 3 3 3 B n 10 10 u a a0 es,co000000000001
2 153 1 o o 1 s B 3 3 2 P 21 B 1 2 P
E 1538 " 2 1 s () () 2 B 1 10 10 1 a 1 e
E oo 6 1 1 o 3 3 3 3 n 10 n n 2 5,2
Bl 154 s p 0 o 3 3 2 2 2 Bl 1 es ez
s 1551 0 0 0 7 3 3 B 3 2 A g 16 3 58, 4000000000006
» 1558 w© 0 120 ° 3 3 3 B 2 2 9 1e 7 1.2
z 1561 h 2 1 1 (i) 3 2 3 2 20 = 1 o e
= 1562 2 2 188 3 (o) 3 B 2 25 a 9 16 o a2
» 163 184 s a 2 (1) 3 2 (1) 2 9 1 o &
E 1568 P 0 : 1 (o) a 3 25 4 10 115 73,c0000000000001
a 151 L 139 1e s 1) a 3 3 2 = 2 2 1 110 0,4
ES 1501 s b a o b 3 ) n 0 0 n B 2 .4
» 1556 0 a 3 1 (1) 3 3 3 u 10 10 1 a 5 2,8
» 1508 1 3 F 1 3 3 3 3 n 10 10 1 B 10 cae
E 1502 ) ? ) 2 B 3 B 3 u 10 10 1 = 23 65, 6000000000001
ES 1558 101 1 s s 2 3 f B 2 = 2 B 10 100 4
B 1503 1 a 1 s 3 3 3 u 10 10 n s 108 25,2

= 1606 0 a2 o a 3 3 f ) 2 = 2 El 10 15 .20000000000008

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Una vez culminada la fase de modelado de datos se procedi6 a la creacion del proyecto para la

explotacion y andlisis de los mismo.
4.6.5.5 DESARROLLO DEL PROYECTO

Figura 123 Pagina home Data Visualization

ORACLE' Analytics ?

Create
Search Everything

1< 8 »
Projects  Data  RecentDataSets  Machine Learning L L

E €

Script

DF_FACT_ANALYTICS . FACT_ANALYTICS_RRHH ~ DIM_EMPLEADOS DIM_SUCURSALES DIM_PUESTOS Oracle DB

Tip: Create a new Data Set by
simply dropping your file
anywhere on this page

Sample States Connect to Oracle Autonomous Data Warehouse Connect to Your Data

Data Sets

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Desde la pagina de home se selecciond la opcion “Create - Project”.
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Figura 124 Seleccion del data set

Add Data Set

5 B8 B £

DIM_EMPLEADO DIM_PUESTOS DIM_SUCURSAL FACT_ANALYTIC Sample Order
s

ES S_RRHH Lines
=
x|d
=

Sample States

Cancel Add to Project

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Para la creacion se debio seleccionar previamente uno de los sets de datos a utilizar para la creacion de

las visualizaciones.

= ORACLE Analytics

< | Untitled

8 paa

# ID_EMPLEADO

&

#HBEHEBEERE D

#

Figura 125 Preparacion del data set. Paso 1

Prepare

© Click here or drag data to add a filter

Belec: Vielefidlion b Drop Visualizations or Data Here

View Details

canvas1 @

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 126 Preparacion del data set. Paso 2

= ORACLE Analytics A ?

Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Results remaing @ BE ® Edit Definiton < 4% ID_EMPLEADO (0) v

Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values
ID_EMPLEADO Number Measure sum Anere are ourrent,no
recommendations for

AUSENTISMO_16 Number Measure Sum ID_EMPLEADO

Results AUSENTISMO_17 Number Measure Sum

Al steps combined AUSENTISMO_18 Number Measure sum
AUSENTISMO_19 Number Measure sum

DESEMPENIO_16 Number Measure sum

DESEMPENIO_17 Number Measure sum

DESEMPENIO_18 Number Measure Sum

DESEMPENIO_19 Number Measure Sum

HORAS_CAPACITACION_16 Number Measure Sum

HORAS_CAPACITACION_17 Number Measure Sum

# ID_EMPLEADO HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure sum

HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure sum

& ID_PUESTO Number Measure sum

ID_SUCURSAL Number Measure sum

Name [BRVRTSel CLIMA_LABORAL 16_17 Number Measure Sum

CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum

Add FACT_ANALY
o g e

Treat As Measure

Data Type Number

Aggregation Sum

»

Data Diagram FACT_ANALYTICS_RRHH ~ © 17 Data Elements oo

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Luego de seleccionar el set de datos principal “FACT ANALYTICS RRHH” se ingreso a la solapa del
Analytics “Prepare” para realizar la adecuacion de los datos previas a la generacion de las

visualizaciones.

Figura 127 Preparacion del data set. Paso 3

ORACLE ' Analytics & ?

|= Untitled Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Set Treat As, Aggregation e rmang @ BE  w© EditDefintion < A ID_SUCURSAL (0) v

% 1p_ewpLEADO Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
ID_EMPLEADO Number A Atribute None
Setiied AUSENTISMO_16 Number Measure sum
ID'PUESTO AUSENTISMO_17 Number Measure sum
AUSENTISMO_18 Number Measure Sum
AUSENTISMO_19 Number Measure sum
DESEMPENIO_16 Number Measure Sum
= DESEMPENIO_17 Number Measure sum
Bl . DESEMPENIO_18 Number Measure Sum
DESEMPENIO_19 Number Measure sum
HORAS_CAPACITACION_16 Number Measure sum
HORAS_CAPACITACION_17 Number Measure Sum
HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum
A ID_SUCURSAL HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure sum
ID_PUESTO Number A Attribute None
& 1D_SUCURSAL Number v A Atibute v None v
CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum
GLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum

I

There are currently no
recommendations for
ID_SUCURSAL

Set Treat As, Aggregat
1D_SUCURSAL

Apply Script

Name.

Treat As Match

Data Type Number

DataDiagram & FACT_ANALYTICS RRHH @ 17 Data Elements oo

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se definié el tratamiento para los datos acorde a lo definido segiin el modelo indicando “Attribute o

Measure”.
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Figura 128 Preparacion del data set. Paso 4

= ORACLE Analytics & ?

Prepare  Visualize  Narrate

Brapacation Serint Results remang @ BME w© Edit Definion < #* AUSENTISMO_16 (0) v
o #F 1p_empLEADO Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
- There are currently no
Number A Attibute None -
o © = Fteaswe v sum < | ausenTismMo_16
= ename. easure Sum
SR Duplicate easure sum
’}’5 g AUSENTISMO_19 easure sum
DESEMPENIO_16 ComvertoText  easure sum
—— DESEMPENIO_17 Goncafenals easure sum
B o | [ ST
DESEMPENIO_19 8in easure sum
HORAS_CAPACITACION_16 f— easure sum
HORAS_CAPACITACION_17 easure sum
HORAS_CAPACITACION_18 Log easure sum
# AUSENTISMO_16 HORAS_CAPACITACION_19 Power easure sum
ID_PUESTO iribute None
- ID_SUCURSAL Square Root tribute None
GLIMA_LABORAL_16_17 easure sum
Exponential
. JRPSIRERRN CLIMA LABORAL_18_19 easure sum
Create.
Measure =
Number Hide
Delete

Sum

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
Asi mismo fueron adecuadas todas las medidas de la fact con la funcion ifnull para estandarizar los datos

visualizados en caso de que tuvieran un valor nul.

Figura 129 Preparacion del data set. Paso 5

= ORACLE Analytics & 2

Visualize Narrate

Analytics RRHH Prepare

Preparator aot Edit Column o Cancel rmang @ BE o EditDefiniion <+ AUSENTISMO_16 (0) v

There are currently no
Name AUSENTISMO_16 f(,) recommendations for
Nul AUSENTISMO_16
Tests if an expression evaluates to a null
value, and if it does, assigns the specified

t Treat As, Aggregat value to the expression.
ELEEELENT IFNULL(expr, value)
expris the expression to evaluate.
Edit Column value is the value to assign if the expression
AUSENTISMO_16 evaluates to a null value.

Apply Script @ calculation validated

# AUSENTISMO_16

Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values  Hidden

PRISEPSWSRTH (D_E\PLEADO Number A Attribute None -
AUSENTISMO_16 Number Measure Sum 0
AUSENTISMO_17 Number Measure sum
AUSENTISMO_18 Number Measure sum
PR AUSENTISMO_19 Number Measure sum
DESEMPENIO_16 Number Measure Sum -
B = ro— = = -

Data Diagram FACT_ANALYTICS_RRH.Z DIM_PUESTOS ) DIM_SUCL » @ 17 Data Elements | mjn |

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
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Figura 130 Preparacion del data set. Paso 6

= ORACLE Analytics

Analytics RRHH

Edit Column e

Cancel  [VEEILY

Preparation Script
1D_ L

Fomating @

Prepare  Visualize  Narrate

=l = EditDefinion € ¢ AUSENTISMO_17 (0)

There are currently no

Edit Column Name  AUSENTISMO_17 fo Q  recommendations for
e - AUSENTISMO_17
7,0)| » Operators
Edit Column » Aggregate
AUSENTISMO_17 » Sting
» Math -
Apply Script @ calculation validated
# AUSENTISMO_17
Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
e JRPSRRRS ID_EMPLEADO Number A Attribute None ~
AUSENTISMO_16 Number Measure Sum 4
AUSENTISMO_17 Number Measure Sum 4
TreatAs Measure
AUSENTISMO_18 Number Measure Sum
AUSENTISMO_19 Number Measure sum
Data Type Number
DESEMPENIO_16 Number Measure Sum
Aggregation sum [ B »
Data Diagram 1 FACT_ANALYTICS_RRH.[] DIM_PUESTOS DIM_SUCL > @ 17 Data Elements [ NN |

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Figura 131 Preparacion del data set.

Paso 7

= ORACLE Analytics a ?
Analytics RRHH Prepare  Visualize  Narrate
Preparation Script Edit Column ¢ Cancel Formatting ( = E ) Edit Definiion < AUSENTISMO_17 (0) v
There are currently no
Name AUSENTISMO_18 f(x) Q recommendations for
AUSENTISMO_17
IFNULL (AU ISMO_18,0)| » Operators
» Aggregate
» String
Edit Column » Math -
AUSENTISMO_18
Apply Script @ Calculation vaiidated
# AUSENTISMO_17
Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
AUSENTISMO_17 Number Measure. sum [ il
AUSENTISMO_18 Number Measure Sum o
QUEEETEN AUSENTISMO_19 Number Measure Sum
DESEMPENIO_16 Number Measure Sum
Data Type RS DESEMPENIO_17 Number Measure Sum
DESEMPENIO_18 Number Measure Sum -
Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Figura 132 Preparacion del data set. Paso 8
= ORACLE Analytics & ?
I Analytics RRHH Propare  Visualize  Narrate
Edit Column e Cancel rmang @ BE © EditDefniion <+ AUSENTISMO_18 (0) v

There are currently no

Name AUSENTISMO_19 f(x) Q recommendations for
2 A AUSENTISMO_18
IFNULL (A 20| » Operators -
IE’ Edit Column » Aggregate
= AUSENTISMO_18 » Stiing
B Results P Math v
Apply Script @ Ccalculation validated
# AUSENTISMO_18
Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
AUSEN 1SMU_T8 Number Measure sum v R
fome AUSENTISMO_19 Number Measure Sum 0
DESEMPENIO_16 Number Measure sum
LEetas Rl DEsEVPENIO_17 Number Measure sum
DESEMPENIO_18 Number Measure sum
Dat=ivee Rl DESEMPENIO_19 Number Measure Sum
HORAS CAPACITACION 16 Number Meastire Sum o
Aggregation sum >
Data Diagram FACT_ANALYTICS_RRH.E DIM_PUESTOS DIM_SUGL » € 17 Data Elements oo

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 133 Preparacion del data set. Paso 9

= ORACLE Analytics

AnalytICS RRH H Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Edit Column e [l Add Step Formatiing (@
% AUSENTISMO_17

B » EditDefinion € ¢ AUSENTISMO_19 (0)

\=4 There are currently no

ES Edit Column Name  DESEMPENIO_16 foo Q  recommendations for
%" AUSENTISMO_18 AUSENTISMO_19

» Operators -
|E' Edit Column » Aggregate
AUSENTISMO_19 » String

Edit Column KMt
DESEMPENIO_16

Apply Script @ calculation validated

# AUSENTISMO_19

&

Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
PSS REN DESEMPENIO_16 Number Measure sum 0 =
DESEMPENIO_17 Number Measure sum

TreatAs PSR DESEMPENIO_18 Number Measure sum

DESEMPENIO_19 Number Measure sum

[NPSSN +{ORAS_CAPACITACION_16 Number Measure sum

HORAS_CAPACITACION_17 Number Measure sum

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 134 Preparacion del data set. Paso 10

Analytics RRHH - Oracle Analytics = X

= ORACLE' Analytics

Ana |ytICS RRH H Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Edit Column e Cancel remang @ BE w© EditDefiniion < 4 DESEMPENIO_16 (0) v
”:" AUSENTISMO_19

O There are currently no
I Edit Column Name | DESEMPENIO_17 foo Q  recommendations for
e

DESEMPENIO_16 DESEMPENIO_16

» Operators -
> Edit Column » Aggregate
%" DESEMPENIO_17 » String
Eb » Math -
Apply Script @ calcuiation validated
$# DESEMPENIO_16
Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
DESEMPENIO_18 Number Measure Sum
DESEMPENIO_19 Number Measure sum
LEEENE HORAS_CAPACITACION_16 Number Measure Sum
HORAS_CAPACITACION_17 Number Measure sum
Data Type RIS HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure sum
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum =

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
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Figura 135 Preparacion del data set. Paso 11

= ORACLE Analytics

Analytics RRHH Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Edit Column o Cancel remaing @ BME ® EditDefiniion < # DESEMPENIO_17 (0) v
I ausenismo_19

There are currently no

Edit Column Name DESEMPENIO_18 foo Q recommendations for

DESEMPENIO_16 DESEMPENIO_17
= IFNULL ( DE:

8,0) » Operators -
Edit Column » Aggregate
DESEMPENIO_17 » String
Edit Column i v
DESEMPENIO_18
Apply Script @ Calculation validated
# DESEMPENIO_17
Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
- RN DESEMPENIO_19 Number Measure sum =
HORAS_CAPACITACION_16 Number Measure sum
HORAS_CAPACITACION_17 Number Measure Sum
TreatAs M > =
HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure sum
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure sum
Data Type Number
ID_PUESTO Number A Attribute None
Aggregation sum [ 0 »

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Figura 136 Preparacion del data set. Paso 12

= ORACLE Analytics & ?

Ana |yt|CS RRHH Prepare  Visualize  Narrate

I ETa O ST Edit Column o cacel IR e @ EE o EditDefinion < DESEMPENIO_19 (0) v
1 DESEMPENIO_17

There are currently no

Edit Column Name | DESEMPENIO_19 foo Q  recommendations for

DESEMPENIO_18 = — DESEMPENIO_19

LERULL(DE = » Operators -

Edit Column » Aggregate
DESEMPENIO_19 » String
ult » Math oy
Apply Script @ Calculation validated
4 DESEMPENIO_19
Data Element TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
Name RESVLS ISR ORAS_CAPACITACION_1 Number Measure Sum
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum
TreatAs LEEENEN D PUESTO Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
Data Type DULEEE CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum v
Agaregation ‘ »

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 137 Preparacion del data set. Paso 13

= ORACLE Analytics a ?

AnalytiCS RRHH Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Edit Column cancel remang @ BE w© EdiDefniion < # DESEMPENIO_19 (0) v
11 DESEMPENIO_17
There are currently no
Name HORAS_CAPACITACION_16 f(x) -~ R recommendations for
Case (Switch) DESEMPENIO_19

>

IFNULL This form of the Case statement is also
referred to as the CASE (Lookup) form
”:, Edit Column - The value of expression1 is examined,
DESEMPENIO_19 then the WHEN expressions. If
expression1 matches any WHEN
Edit Column expression, it assigns the value in the
kg I T corresponding THEN expression. If none

of the WHEN expressions match, it
assigns the default value specified in the
Rk et @ calculation validated ELSE expression. If no ELSE expression
is specified, the system will automatically
add an ELSE NULL.

# DESEMPENIO_19 o CASE expr! WHEN expr2 THEN expr3 v

Data Element Data Type Treat A Aggregation Sample Values Hidden
HORAS_GAPACITACION_18 Number Measure Sum i
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum
Measure [SVESIe] Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
(UL CLIMA_LABORAL _16_17 Number Measure Sum
GLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum -
Aggregation sum B »

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 138 Preparacion del data set. Paso 14

ORACLE" Analytics a ?

Ana |ytICS RR H H Prepare  Visualize  Narrate

Praneraticn Eeript Edit Column cancel remaing @ BB w® EdiDefinion < # HORAS_CAPACITACION_..v

¥ DesemPENIG
o DESEMPENIO_19
There are currently no
Edit Column Name: | HORAS CAPAGCITAGION 17 foo Q  recommendations for

HORAS_CAPACITACI. HORAS_CAPACITACION_16

IFNULL ( CT » Operators =
Edit Column » Aggregate
HORAS_CAPACITACI... » String
Results » Math o
Al steps combined
Apply Script @ Calculation validated
# HORAS_CAPACITACION_16
Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
Name HORAS_CAPACITA. HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum B
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum
TreatAs SNEN ID_PUESTO Number A Atiribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
Data Type CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure Sum
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure sum -
< >

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 139 Preparacion del data set. Paso 15
= ORACLE Analytics & 2

Analytics RRHH Prepare  Visualize  Narrate

PrenAIation Seript Edit Column Gancel rmang @ BE o EdiDefiniion < # HORAS_CAPACITACION_... v

[E4

HORAS_CAPACITACI

There are currently no

Edit Column Name HORAS_CAPACITACION_18 foo Q  recommendations for
HORAS_CAPACITACION_17

HORAS_CAPACITACI. T
IFNULL (

» Operators -
Edit Column » Aggregate
HORAS_CAPACITACI. » String

Results FMath

All steps combined

Apply Script @ calculation validated

# HORAS_CAPACITACION_17

&

Data Element Data Type Tre

Aggregation Sample Values Hidden

Name HORAS_CAPACITA. HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum 0
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum
Treat As WEEENEN (D_PUESTO Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Atribute None
Data Type (SN CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure Sum
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum -

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Figura 140 Preparacion del data set. Paso 16

= ORACLE Analytics

»
~

< £ Analytics RRHH Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Sernt Edit Column e Cancel rematng @ BE ® EditDefiniion < * HORAS_CAPACITACION_... ¥
1 HORAS_CAPACITACI.

There are currently no
Edit Column Name HORAS_CAPACITACION_19 Foo Q  recommendations for
HORAS_CAPACITACI. HORAS_CAPACITACION_18

IFNULL (HORA ION_19,0) » Operators
Edit Column » Aggregate
HORAS_CAPACITACI.. » String
Edit Column b Math =
HORAS_GAPACITACL...
AT @ calculation validated
# HORAS_CAPACITACION_18
Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
Name HORAS_CAPA HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum ) -
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum 0
TreatAs (USRSl D_PUESTO Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
Data Type [NILESE CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure sum v
Aggregation sum [ »

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 141 Preparacion del data set. Paso 17

= ORACLE Analytics A ?

| Analytics RRHH Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Script Edit Column e Cancel rmang @ BE © EditDefiniion < HORAS_CAPACITACION_... ¥
12

HORAS_CAPAC
There are currently no
Name  CLIMA_LABORAL_16_17 ) Q recommendations for

e’ Edit Column
%" HORAS_CAPACITACI... HORAS_CAPACITACION_19

IFNULL (CL:

» Operators B

I» Edit Column » Aggregate
CLIMA_LABORAL_16... » sting
B Resuits » Math o
All steps combined
Apply Script @ calculation validated
# HORAS_CAPACITACION_19
Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values  Hidden
Name LT ENCTIINCI/ N HORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum 0 .
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure sum [
TreatAs Measure  [[DSVEYEO) Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
Data Type IS CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum 0
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum
‘ »

Aggregation Sum

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Figura 142 Preparacion del data set. Paso 18

= ORACLE Analytics

»
~

| AnalytiCS RRHH Prepare  Visualize  Narrate

Prepaton Sorint Edit Column Cancel Fomating @ M8 ) Edit Defintion < # CLIMA_LABORAL_16_17... v
[E4

HORAS_CAPACITACI.
There are currently no

Edit Column Name: | GLIMA LABORAL 1819 foo Q  recommendations for

HORAS_CAPACITACI. I CLIMA_LABORAL_16_17
8 19,0 » Operators -
Edit Column » Aggregate
GLIMA_LABORAL_16. » String
Edit Column » Math <
CLIMA_LABORAL_18...
Apply Script @ Calculation validated
# CLIMA_LABORAL_16_17
Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
Name RV NIP-LYYRE R ORAS_CAPACITACION_18 Number Measure Sum 0 §
HORAS_CAPACITACION_19 Number Measure Sum 0
TreatAs (ST ID_PUESTO Number A Attribute None
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
(UL CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure Sum )
CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum 0 -

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Una vez realizado todo el tratamiento de los datos para la fact se hizo click sobre la opcion “Apply Script”

a fin de salvar los cambios ejecutados.
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Figura 143 Complementacion del data set. Paso 1

Add Data Set

5 B8 B

DIM_EMPLEADO DIM_PUESTOS DIM_SUCURSAL Sample Order
s ES

ines
DIM_PUESTOS

External Data Set

Sample States

Cancel

Oracle SQL Developer : Tabla
SYSTEM.FACT_ANALYTICS_RRHH@SYSTEM

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Haciendo click sobre el icono + ubicado en la parte inferior de la pantalla se procedio a adicionar la

DIM PUESTOS para complementar el set de datos de los reportes.

Figura 144 Depuracion de datos. Paso 1

= ORACLE Analytics “ ?

< IL: Untitled Prepare  Visualize  Narrate

PYoparation Sorint Hide Column o rman @ BE o EdiDefniion < (9 UPDATE_DATE (0) v

Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden o .

ID_PUESTO Number Measure sum ere are currently no
recommendations for

GREATE_DATE DateTime A Attribute None v UPDATE_DATE

ESTATUS Text A Attribute None N

NOMBRE Text A Atribute None

TIPO Text A Attribute None

GLET T UPDATE_DATE DateTime v A Atrbute v None v v

UPDATE_DATE

[E Resuls

Apply Script

® UPDATE_DATE

UPDATE_DATE

DataDiagram [ FACT_ANALYTICS_RRHH © DIM_PUESTOS [+] 6 Data Elements ¢8 O

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Se ocultaron los campos que no serian requeridos para el desarrollo de las visualizaciones a fin de depurar

el modelo de datos haciendo click en la columna “Hidden”
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Figura 145 Definicion de tratamiento de datos

= ORACLE Analytics a ?

Visualize Narrate

< IL" Untitled Prepare

Prenaraan Sort Set Treat As, Aggregation e rmating @ BB w© EditDefintion < A ID_PUESTO (0) v

Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden - ;
ere are currently no
) [DPUESTO |{Number Bl AT Aibuter [ Hote = J recommendations for ID_PUESTO
g CREATE_DATE DateTime A Attribute None v
L A
ta ESTATUS Text A Attribute None
NOMBRE Text A Atiribute None
Set Treat As, Aggregat. —— Eh N
= e ext A Atribute one
UPDATE_DATE DateTime A Attribute None v
Apply Script
A ID_PUESTO
ID_PUESTO
Attribute
Number
None
DataDiagram ] FACT_ANALYTICS_RRHH © DIM_PUESTOS [+] 6 Data Elements. fa | N |

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Se definid el tratamiento para los datos acorde a lo definido segin el modelo indicando “Attribute o

Measure” y se confirmaron los cambios sobre la DIM_PUESTOS mediante la opcion “Apply Script”.

Figura 146 Complementacion del data set. Paso 2

Add Data Set

& S

DIM_EMPLEADO DIM_SUCURSAL Sample Order
s Fs ines

DIM_SUCURSALES
External Data Set

Sample States

Cancel

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Finalmente se incorpor6 la DIM_SUCURSALES para completa el modelo en analytics y proceder a la

creacion de los diferentes tableros.
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Figura 147 Complementacion del data set. Paso 3

< IL: Untitled Prepare  Visualize  Narrate

Preparation Seript Results Fomatting @ M ) Edit Definion  Recommendations
a SUCURS Data Element Data Type TreatAs Aggregation Sample Values Hidden
o @ AIDIM_ = OBl Es T bl [ o £ There are no recommendations for

External Dat et ID_SUCURSAL Number | Measure ‘ Sum this data set.

CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum
@ Results CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure Sum

All steps combined CREATE_DATE DateTime A Attribute None
DIRECCION Text A Attribute None
NOMBRE Text A Attribute None
UPDATE_DATE DateTime A Attribute None

Select data or visual to display

properties

DataDiagram & FACT_ANALYTICS_RRHHE DIM_PUESTOS & DIM_SUCUF > @ 7 Data Elements oo

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 148 Depuracion de datos. Paso 2
= ORACLE Analytics & 2

< £ Untitled Prepare  Visualize  Narrate

e Hide Columne emaing @ BME © EditDefinion < () UPDATE_DATE (0) v
o L4 CLIMA_LABORAL_18. Data Element Data Type Treat As Aggregation Sample Values Hidden
There are currently no
ID_SUCURSAL Number A Attribute None
e ot recommendations for
0 CLIMA_LABORAL_16_17 Number Measure sum v UPDATE DATE
CREATE_DATE -
= CLIMA_LABORAL_18_19 Number Measure sum v
CREATE_DATE DateTime A Attribute None v
Faoe colima DIRECCION T N v
DIRECCION ext A Attribute one
NOMBRE Text A Attribute None
ot UPDATE_DATE DateTime v A Attribute v None v v
UPDATE_DATE
Apply Script
® UPDATE_DATE
Name UPDATE_DATE
TreatAs Attribute.
Data Type DateTime
Aggregation None
Data Diagram  [§ FACT_ANALYTICS_RRHHE DIM_PUESTOS © DIM_SUCUF > & 7 DataElements 06 | NN |

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Se ocultaron los campos que no serian requeridos para el desarrollo de las visualizaciones a fin de depurar

el modelo de datos haciendo click en la columna “Hidden”.
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Figura 149 Definicion de tratamiento de datos
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Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

Se aplicaron los cambios haciendo click sobre la opcion “Apply Script”.

Figura 150 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 1
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FACT_ANALYTICS_R
(® UPDATE_DATE @ @
@ DIM_PUESTOS DIM_SUCURSALES
Name UPDATE_DATE
TreatAs Attribute
Data Type DateTime
Data Diagram £ FACT_ANALYTICS_RRHH & DIM_PUESTOS £ DIM_SUCURSALES [+] l:'

Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
Para culminar la preparacion de los datos previos a la creacion de las visualizaciones se establecid en el
Diagrama de datos las relaciones existentes sobre cada uno de los sets de datos mediante su primary key

definido en el modelo.
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Figura 151 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 2
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 152 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 3

Connect Sources

This connection will Extend a Dimension
Match Delete All Matches

DIM_SUCURSALES FACT_ANALYTICS ...

ID_SUCURSAL ID_SUCURSAL Y4

Add Another Match Cancel

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 153 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 4
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Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
Figura 154 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 5
4 2
Prepare  Visualize  Narrate
ey
&
FACT_ANALYTICS_R.
{ Not Connected |
8 &
DIM_PUESTOS DIM_SUCURSALES
Data Diagram & FACT_ANALYTICS_RRHH © DIM_PUESTOS & DIM_SUCURSALES [+] O

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 155 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 6

Connect Sources

This connection will Extend a Dimension
Match Delete All Matches
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 156 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 7
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 157 Diagrama de datos las relaciones existentes. Paso 8
= ORACLE Analytics & 2
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Luego de culminar la preparacion de los datos se procedié a guardar el proyecto bajo el nombre

“Analytics RRHH” y desarrollar las visualizaciones que serian analizadas en apartados posteriores.

Figura 158 Guardado de proyecto. Paso 1

Save Project

Name Analytics RRHH

Description

All > My Folders Q Sortby Type v =

Proyecto Export Sample Project

New Folder Cancel

Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 159 Guardado de proyecto. Paso 2
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Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle

4.6.6 DISENO DE LAS PRUEBAS

En este apartado se profundiza con ayuda del prototipo las variables analizadas y que se utilizaron para
relevar los datos de la investigacion, asi como también, cual es la importancia de estos mismos para el
area de recursos humanos. Las variables fueron seleccionadas para poder relacionar el impacto de las
actividades de formacion en el desempefio de las personas y el impacto del clima organizacional en el

ausentismo.

Estas mismas le dan la posibilidad y la capacidad a la gerencia de medir con objetividad los datos que
proporcionan las acciones, no solamente para analizar los desvios presupuestarios de recursos financieros
y recursos no financieros, sino también los efectos que causan y que a su vez podrian ser consecuencia
de la falta de atencion en estos factores. De tal manera que se puede visualizar los resultados en cada una

de las sucursales a partir de la informacion relevada.

La empresa debe ser un sujeto que facilite el estado de bienestar, salud y potenciar estrategias para
garantizar el bienestar de los trabajadores y la calidad de vida. Debe ademds garantizar la administracion

equitativa de sus recursos y velar por asegurar una productividad mayor o igual a la de la competencia.

En el primer caso se analiza la relacion entre ausentismo y el clima laboral; esto en dos periodos el bienio
2016-2017 y 2018-2019. En la figura 1 se ve de qué manera correlacionan estas variables, aunque a

primera vista se dificulta ver la incidencia de una sobre otra. Para subsanar esta situacion en la figura 2
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se ordena las sucursales de mayor a menor clima laboral. Esta imagen nos permite llagar a la conclusion

que en el bienio 2016-2017 no hay una relacion clara entre clima laboral y ausentismo.

Figura 160 Ausentismo 2016-2017 vs Clima laboral 2016-2017
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 161 Ausentismo 2016-2017 vs Clima laboral 2016-2017. Ordenado por clima laboral de mayor

a menor
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
Se repite la metodologia para el periodo 2018-2019. Se ordena las sucursales de mayor a menor clima
laboral. Nuevamente se observa que no hay relacion entre clima laboral y ausentismo. Al realizar este

analisis intraperiodo se puede concluir que el clima laboral no determina el ausentismo.
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Figura 162 Ausentismo 2018-2019 vs Clima laboral 2018-2019

Clima Vs Ausentismo 2018 - 2019
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 163 Ausentismo 2018-2019 vs Clima laboral 2018-2019. Ordenado por clima laboral de mayor
a menor
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Para avanzar en el andlisis se realiza una comparacion entre periodos para observar si el ausentismo esta

afectado por los cambios, mejor o peor clima laboral. A tal fin es que se compard, primero, la evolucion
entre el clima laboral entre las sucursales entre periodos como asi el ausentismo y se los plasmo en la
figura 164. En esta ocasion tampoco se observa una relacion, ni positiva, ni negativa entre ambas
variables dado que el clima laboral ha mejorado en todas las sucursales, mientras que el ausentismo se

ha incrementado o disminuido independientemente de esto.

Figura 164 Diferencia clima laboral 2016/2017 — clima laboral 2018/2019 vs ausentismo 2016/2017 —
ausentismo 2018/2019
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Fuente: Elaboraciéon Propia con Oracle
Al realizar este analisis, se concluye que el clima laboral no es determinante en el ausentismo, ya sea al
verlo intra periodos o entre periodos. No realizar este tipo de estudios previamente al asignar recursos
financieros o no financieros con el objetivo de reducir el ausentismo, puede llevar a hacer una asignacioén

ineficiente e inadecuada de los mismos.

El segundo eje que se analiza es la correspondencia entre las horas de capacitacion otorgadas por la
empresa a los colaboradores y el desempefio de los mismos. En este caso se tomaron datos para las

mismas 120 sucursales de la entidad financiera para cuatro afios consecutivos 2016 a 2019.
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Figura 165 Horas de capacitacion 2016 vs desempeiio 2016

Desempefio vs Hrs Cap 2016
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

En las figuras 165, 166, 167, 168, 169, 170, 171 Y 172 se divisa que para los cuatro afios en analisis no
hay relacion dominante entre horas de capacitacion y desempeiio. A priori esto es un resultado
contraintuitivo, ya que inicialmente las personas esperarian que a mayor capacitacion del personal
redunde mejor desempefio. Quedara para un futuro trabajo confirmar si esta relacion se verifica o si
existen problemas de disefio para los indicadores de desempefio u capacitacion que no permitan captar

las particularidades de cada caso.
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Figura 166 Horas de capacitacion 2016 vs desempefio 2016. Ordenado por horas de capacitacion de
mayor a menor
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 167 Horas de capacitacion 2017 vs desempenio 2017
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle
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Figura 168 Horas de capacitacion 2017 vs desempefio 2017. Ordenado por horas de capacitacion de

Desempefio vs Hrs Cap 2018
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Figura 169 Horas de capacitacion 2018 vs desempefio 2018
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Figura 170 Horas de capacitacion 2018 vs desempefio 2018. Ordenado por horas de capacitacion de
mayor a menor
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Figura 171 Horas de capacitacion 2019 vs desempeiio 2019

Desempefio vs Hrs Cap 2019
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Figura 172 Horas de capacitacion 2019 vs desempefio 2019. Ordenado por horas de capacitacion de
mayor a menor
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Fuente: Elaboracion Propia con Oracle

Al realizar un analisis agregado anualmente sin distinguir por sucursal se observa una relacion inversa
entre las horas de capacitacion y el desempefio, es decir, a mayor horas de capacitacion, menor
desempefio. Nuevamente es un resultado contraintuitivo que puede deberse entre otros por dos factores
no captados en los indicadores; mal disefio del indicador de desempefio o la existencia de un desfasaje
entre ambas variables, es posible que los efectos de capacitacion se evidencien seis o doce meses después

en el puesto de trabajo.

Figura 173 Horas de capacitacion total anual 2016 a 2019 y desempefio total anual 2016 a 2019

CAP TOTAL vs DESEMPENO ANUAL

18.000 2.B00
17.500

2700
17.000
16.500 2.600
16.000

2.500
15.500
15.000 2.400
14.500

2.300
14.000
13.500 2.200

2016 2017 2018 2019

Fuente: Elaboracién Propia con Oracle
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Tal como se mencion6 en los parrafos anteriores, es de vital importancia, realizar este tipo de analisis
previa a la asignacion de recursos donde se permita encontrar las variables que mejor correlacionen a fin

de lograr el objetivo planteado inicialmente por el area de recursos humanos.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES

5.1 CONCLUSIONES

La gestion de recursos humanos, las condiciones laborales y de vida son los principales determinantes
del desempefio laboral en los trabajadores. Los estudios de caso ayudan a obtener informacion precisa
para realizar una investigacion completa de un contexto particular, identificar nuevos problemas,
focalizar conceptos o variables promisorias, establecer prioridades para investigaciones futuras o sugerir

afirmaciones y postulados.

Las organizaciones comprenden que deben formar profesionales eficientes y al hacerlo lo deben llevar a
cabo de manera mas asertiva, porque de otro modo no les resulta posible ganar las batallas de
competitividad y expansion del mercado y en muchos casos se pone en juego la supervivencia de la

misma.

Muchas empresas buscan trascender la concepcion basica del vinculo trabajador - empleador mediante
politicas de compensaciones, beneficios o recompensas, estrategias de motivacion o al implementar
programas de liderazgo. Todo lo mencionado tiene como contraparte, la asignacion de recursos escasos
con los que cuentan las organizaciones que deben ser administrados de manera eficiente para cumplir

con los objetivos trazados por los diferentes estamentos y gerencias de las compafiias.

Asi es que, la direccion de las empresas en general y el area de recursos humanos en particular, debe
valorar al recurso humano en una dimension mas completa —intelectual, social y afectiva- con el objetivo
de aplicar las practicas y politicas que puedan potenciar cada una de estas dimensiones del capital humano
de sus empleados, las cuales se configuran en caracteristicas de dificil observacion, mensura y relacion.
Todas ellas son necesarias para maximizar el valor que puedan aportar los empleados a la organizacién

a través de un capital humano que en el siglo XXI debe pensarse como multidimensional.

Los procesos de big data, mineria de datos y analytics estan orientados al desarrollo de métodos que
exploran las bases de datos de las empresas generadas ad-hoc, asi como el uso de las técnicas para
transformar dichos datos en informacion y entender mejor el proceso de aprendizaje y conocimiento de
los mismos. El motivo de la investigacion de tesis es identificar los beneficios en la calidad de la toma
de decisiones a partir del uso de big data y analitica aplicada a la gestion de recursos humanos, people

analytics con respecto a la gestion tradicional, més relacionada a la subjetividad de los observadores.

En el caso que da origen a esta tesis, los analistas de recursos humanos de la entidad financiera podran

usar la metodologia propuesta por este trabajo para identificar y establecer procedimientos que permitan
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detectar con modernas herramientas las variables relevantes con el objeto de mejorar la administracion

de recursos financieros y no financieros al mejorar la calidad de la toma de decisiones.

Las empresas, se enfrentan a un gran desafio: comprender los diversos entornos por los que su personal
atraviesa y asi mismo generar politicas de fortalecimiento para su superacion diaria. La implementacion
del prototipo, Oracle Data Visualization, apunta a lograr los objetivos de las organizaciones ya que con
la misma se analiza el comportamiento de las personas en el ambito laboral de una manera sistematica,

agil y a través del tiempo con pardmetros objetivos.

La estructura de una organizacion debe ser resultado de la seleccion de elementos, teniendo en
consideracion la busqueda de consistencia interna (procesos internos) y externa (medio ambiente y
contexto). Administrar el clima laboral, el ausentismo, las actividades de formacion y el desempefio de
los colaboradores es necesario para mejorar la productividad de la organizacion al buscar las debilidades,

promover los cambios y administrar recursos.

El analisis previo a la investigacion que se desarrollé permiti6 apreciar la importancia que tiene el proceso
de recopilacion de datos, abarcando las fases de andlisis y preparacion de los datos asociado a la

metodologia CRISP-DM.

El anélisis de parametros objetivos y su evolucion en el tiempo, permite llegar a conclusiones que a priori
se configuran contraintuitivas pero que de otra forma llevarian a una asignacion ineficiente de recursos.
En el estudio se pudo observar que si la entidad financiera queria mejorar el ausentismo de los
trabajadores no debia destinar recursos a mejorar el clima laboral, ya que no se observa una relacion entre
ambas variables, ni intra periodos, ni entre periodos (esto se traduce que el clima laboral en un momento
dado o el mejoramiento del clima laboral entre dos periodos no tienen un impacto significativo sobre el

ausentismo).

Asi mismo el andlisis a través del Oracle Data Visualization sobre la relacion de horas de capacitacion
y desempeiio, arroja un resultado que inicialmente hubiese parecido contradictorio dado que no se hayan
evidencias significativas de que una mayor cantidad de horas de capacitacion, redunde en mejoras en el
desempefio. Vale aclarar que quedara para un futuro trabajo confirmar si esta relacion se verifica o si
existen problemas de disefio para los indicadores de desempefio o capacitacion que no permitan captar

las particularidades de cada caso.

Una vez probados y evaluados los modelos de big data, mineria de datos y analytics, se comprueba que

los factores principales estudiados influyen en la administraciéon de los recursos financieros y no
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financieros. Los profesionales de recursos humanos estan en condiciones de tomar decisiones basadas en

datos.
5.2 TRABAJO A FUTURO

Mejorar indicadores sobre la gestion del desempefio. Analizar posibles desfasajes entre las variables de

capacitacion y performance.

Redeterminar, temporalmente, que los efectos de la capacitacion se evidencien en mayor plazo en el

puesto de trabajo que el que se utiliza en la actualidad.

Relacionar las dindmicas y fragiles estructuras de las organizaciones de hoy con las competencias de los
integrantes de las mismas, incluyendo conocimientos y habilidades transportables. Transferencia a la

gestion.
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